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1 Cel pracy 
Chemia jest jedną z fundamentalnych nauk, powiązaną w różny sposób z niemal każdą 
dziedziną naukową, w szczególności z farmacją. Niestety na obecnym poziomie wiedzy nie 
można ustalić ścisłych kryteriów jakie powinny spełniać aktywne związki, a klasyczne sposoby 
poszukiwania nowych leków wiążą się z dużymi kosztami oraz ryzykiem niepowodzenia. 
Tak więc, jednym z priorytetowych zadań chemii jest doskonalenie metod projektowania 
i konstruowania cząsteczek leków. Metody poszukiwania nowych substancji leczniczych 
w ciągu ostatnich lat przeszły ewolucję, podobną do zmian zachodzących w przemyśle. 
Postępująca informatyzacja pozwala na wydajniejszą i wygodniejszą pracę, a praktyczne 
wykorzystanie technologii informatycznych przyczynia się do rozwinięcia lub powstania wielu 
innych dziedzin nauki. Szczególny wpływ informatyzacji jest odczuwalny w naukach ścisłych 
np. w chemii w ostatnich latach obserwujemy prężny rozwój nowo powstałej dziedziny jaką 
jest chemoinformatyka. 
Chemoinformatyka (informatyka chemiczna) została zdefiniowana w 1998 roku przez 
F. Browna jako nauka polegająca na wykorzystaniu zasobów informatycznych koniecznych 
do przekształcenia danych w informacje a informacje w wiedzę celem szybszego 
podejmowania lepszych decyzji na polu identyfikacji i optymalizacji leków [1]. 
Nowa dziedzina nauki wzbudziła duże zainteresowanie dzięki szerokiemu potencjałowi 
zastosowań. Innymi słowy chemoinformatyka zajmuje się obliczeniami właściwości 
wirtualnych molekuł oraz wykorzystuje metody in silico w projektowaniu leków [2]. 
Klasyczną chemoinformatykę ogranicza przeprowadzanie analizy stricto do problemów 
chemicznych, co jest jednak w dużym stopniu redukcjonistycznym obrazem rzeczywistości. 
Pojęcie leku stanowi bowiem kategorię rynkową. Nie można wobec tego przewidywać losu 
przykładowych farmaceutycznych w oderwaniu od efektów rynkowych. Z drugiej strony 
analiza efektów chemicznych w tym zakresie jest bardzo złożona. Przez lata sądzono, że np. 
modelowanie relacji cen związków chemicznych względem deskryptorów molekularnych 
na rynku nie jest możliwe [3]. Ostatnio opisano analizę cen rynkowych 2,2 mln związków 
chemicznych. Badania wykazały korelację pomiędzy ceną a deskryptorami molekularnymi 
opisującymi budowę cząsteczek chemicznych [4]. 
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Celem niniejszej pracy była próba eksploracji baz danych w poszukiwaniu informacji, które 
pozwoliłyby wytłumaczyć rolę i wpływ rynku na fragonomikę leków w przemyśle 
farmaceutycznym. 
2 Wstęp 
Metody komputerowe in silico umożliwiają analizę baz danych, odkrywanie celów białkowych, 
badanie interakcji pomiędzy lekami a wieloma receptorami (tzw. polifarmakologia) [5]. 
Nowe metody in silico wykorzystują dużą moc obliczeniowa komputerów połączonych 
najczęściej w sieć. 
 
Rysunek 2.1 Typy oraz zbiory bazy danych w chemoinformatyce. 
Odkrywanie wiedzy (ang. knowledge discovery) z wykorzystaniem komputerowych metod 
in silico pozwala dostarczyć wiele cennych informacji na temat badanej przestrzeni chemicznej. 
Istnieje zatem ciągła potrzeba zbierania i analizy danych dotyczących struktur oraz zależności 
pomiędzy ich cechami i aktywnością. Eksploracja chemicznych baz danych często jest 
pierwszym etapem procedury wirtualnego przeszukiwania (ang. Virtual Screening, VS) [6,7]. 
Bazy danych 
(deskryptory, 
właściwości)
Wirtualny
skreening
QSAR
ADMET
Modelowanie
komputerowe
Polifarmakologia
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Programowanie
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Idea VS jest związana z filtrowaniem bibliotek związków chemicznych w celu wskazania 
struktur o potencjalnej aktywności biologicznej, badania lekopodobieństwa [2] lub budowania 
sieci polifarmakologicznych [2,7]. Na podstawie zebranej wiedzy można symulować 
i przewidywać zachodzące trendy w przemyśle farmaceutycznym co z kolei może w znacznym 
stopniu przyspieszyć i obniżyć koszty poszukiwania nowych leków. 
Niniejsza praca doktorska wpisuje się w nurt nowatorskich trendów badawczych. 
Podstawowym celem projektu jest wykorzystanie i zoptymalizowanie metod eksploracji 
i analizy danych. Przeprowadzone badania obejmują eksplorację chemo- i bioinformatycznych 
baz danych pod kątem określenia trendów w badaniach R&D przemysłu farmaceutycznego 
oraz zaproponowaniu strategii pozwalających ułatwić proces poszukiwania i konstrukcji 
nowych leków. Innowacyjność niniejszej pracy przejawia się poprzez połączenie kilku dziedzin 
naukowych takich jak: chemia, informatyka, ekonomia oraz farmacja, celem opracowania 
i rozwinięcia nowych metod badawczych. W badaniach posłużono się analizą scjentometryczną 
i farmakoekonomiczną. 
 
Rysunek 2.2 Jednym z fundamentalnych założeń rozprawy doktorskiej było wykorzystanie 
i połączenie metod analitycznych z różnych dziedzin nauki. 
Praca doktorska składa się z dziewięciu rozdziałów. Podstawy teoretyczne zostały 
pogrupowane wg tematyki i przedstawione w następujących rozdziałach 2, 3, 4 i 5. Badania 
własne wraz z podsumowaniem zostały zaprezentowane w 6, 7, 8, 9 oraz 10-tym rozdziale 
niniejszej rozprawy doktorskiej. Rozdziały 11, 12 i 13-ty obejmują spis ilustracji, tabel oraz 
literaturę. 
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Po krótkim wstępie, w rozdziale drugim omówiono podstawowe pojęcia z zakresu 
chemoinformatyki, farmacji oraz krótko opisano metody wczesnego projektowania nowych 
leków.  
Rozdział trzeci w całości został poświęcony wybranym metodom chemii kombinatorycznej 
in silico. Składa się z trzech podrozdziałów, w których opisano metody dekrementacji 
związków chemicznych (RECAP, BRICS i SIMPLEX).  
W rozdziale czwartym zapoznamy się z pojęciem scjentometrii oraz parametryzacji 
efektywności badawczej. Naukę oraz przemysł farmaceutyczny łączy nie tylko wysoka 
innowacyjność lecz także wysokie uzależnienie od nakładów finansowych. 
Rozdział piąty ma na celu przybliżyć czytelnikowi zagadnienia informatyczne. Cześć pierwsza 
w całości została poświęcona językowi programowania Python, który jest powszechnie 
wykorzystywanym narzędziem w chemoinformatyce. Sposoby kodowania informacji 
chemicznych np. kody SMILES zostały opisane w następnym ustępie. Dodatkowo dział 
obejmuje krótką charakterystykę metod maszynowego uczenia oraz biblioteki "Open Source" 
języka Python, które zostały wykorzystywane w późniejszych obliczeniach.  
Kolejna część pracy obejmuje badania przeprowadzone w Instytucie Chemii Uniwersytetu 
Śląskiego.  
Rozdział szósty poświecono scharakteryzowaniu zakresu i metodyki prowadzonych badań. 
Scjentometria jest oparta na analizie danych opisujących osiągniecia naukowe. Dane takie 
rejestrowane są także w bazach danych. Podobnie jest w przypadku leków. Sądzi się, 
że osiągnięcia naukowe zależą od czynników ekonomicznych. Dane scjentometryczne mogą 
także stanowić model zbliżony do opisu leków. W niniejszej pracy wykorzystane zostały 
w takim właśnie charakterze do testowania metodyki eksploracji baz danych oraz 
przetwarzaniu dostępnych informacji. 
W kolejnej części, przedstawiono więc wyniki analiz scjentometrycznych. Badania skupiały się 
na porównaniu wydajności pracy naukowej w zestawieniu z ekonomicznymi parametrami 
takimi jak np. finansowanie szkolnictwa wyższego. 
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Ósmy rozdział skupia się na analizie "sukcesu" leków na rynku amerykańskim. 
W podrozdziałach zanalizowano wpływ wielu deskryptorów na sukces ekonomiczny oraz 
na przyczynę kryzysu w przemyśle farmaceutycznym. 
Rozbudowanie zbioru bestselerów o dane statystyczne wszystkich leków dopuszczonych 
na rynek amerykański przez agencję FDA pomogło zrozumieć oraz zweryfikować wcześniej 
postawione hipotezy. Badania opisano w rozdziale dziewiątym. 
Podsumowanie pracy doktorskiej przedstawiono w przedostatnim, dziesiątym rozdziale pracy. 
Ostatnia część rozprawy doktorskiej obejmuje spis wykresów, tabel oraz bibliografii. 
3 Proces badań nad nowym lekiem 
Ostatnie dekady to okres zmian technologicznych. Rewolucja w sposobie komunikacji oraz 
powszechna dostępność technologii komputerowej spowodowały wyraźne zmiany stylu życia. 
Wirtualny świat z coraz większym powodzeniem zmienia znaną nam materialną rzeczywistość. 
Świadczą o tym coraz to popularniejsze cyfrowe odpowiedniki (kryptowaluty, komunikacja 
bezprzewodowa, internetowe społeczności, wirtualna praca, itd.). Technologia a wraz z nią 
krocząca cyfryzacja stały się narzędziem, służącym poprawie jakości życia zapewniającym 
lepszą i wydajniejszą pracę. Początek trwającej do dziś trzeciej rewolucji przemysłowej zwanej 
naukowo-techniczną datuje się na lata 1943-1945. Jednym z osiągnięć warunkujących 
tą rewolucję było powstanie pierwszego komputera. Warto wspomnieć, że idea komputerów 
osobistych zrodziła się dużo później - na początku lat 70-tych.  
W 1985 roku miała miejsce premiera systemu Windows 1.0 (obejmującego interfejs graficzny), 
który zapoczątkował trwającą do dziś erę systemów przyjaznych dla użytkowników 
prywatnych oraz biznesowych. Nieustanny rozwój i powszechność urządzeń elektronicznych 
spowodowały ekspotencjalny wzrost zaawansowania nauki, w tym chemii i farmacji. 
Dodatkowo wykorzystanie technik informatycznych pozwoliło poszerzyć i zmienić zakres 
dotychczasowych tradycyjnych metod poszukiwań nowych farmaceutyków. Jednak pomimo 
dostępu do zaawansowanych narzędzi oraz wzmożonego zainteresowania środowisk naukowo-
biznesowych, konstruowanie całkowicie nowych leków dalej pozostało trudnym 
przedsięwzięciem [8]. Rosnąca liczba publikacji i badań poświęconych problematyce 
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projektowania leków znacząco wpłynęła na różnorodność metod opisujących procesy 
zachodzące w farmacji oraz ogólnych trendach R&D [9]. 
 
Rysunek 3.1 Wzrost liczby publikacji dotyczących projektowania leków w latach 1990 – 2014 
(Scopus, data dostępu: 07.05.2015). 
Zanim przejdziemy do omówienia problemów i mechanizmów funkcjonowania współczesnej 
farmacji, musimy zapoznać się z dziejami historycznymi. Poniżej przedstawiono, według 
kolejności chronologicznej, etapy rozwojowe projektowania leków [10]: 
 Projektowanie chemiczne – początkowo poszukiwanie nowych leków w głównej 
mierze opierało się na przypadkowości odkrycia substancji biologicznie aktywnej. 
W miarę postępu projektowanie farmaceutyków coraz częściej opierano o wiedzę 
na temat dostępnych związków wykazujących działanie biologiczne.  
 Era genomiki – wykorzystanie technik informatycznych i rozwój biochemii przyczyniły 
się do powstania nauki pozwalającej zidentyfikować target molekularny. Poznanie 
miejsca interakcji ligand-receptor drastycznie zmieniło dotychczasowy sposób 
projektowania nowych bioefektorów.  
 Era proteomiczna (postgenomowa) - poznanie całego genomu wraz z genomiką 
strukturalną dało początek nowym dziedzinom badającym biochemię organizmów 
żywych na poziomie molekularnym. Należałoby podkreślić, że era proteomiki jest 
synonimem intensywnego rozwoju i wdrażania biomarkerów wykorzystywanych 
zarówno w celach nowoczesnej diagnostyki jak również badań nad lekami. 
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Substancja aktywna będąca kandydatem na lek musi przejść skomplikowany, długotrwały 
a przede wszystkim bardzo kosztowny proces testów i badań [11]. Projekt taki trwa około 15 lat 
i kosztuje do kilku miliardów dolarów. Zastosowanie metod chemoinformatycznych in silico 
we wczesnych etapach badań jest obiecującą alternatywą, cieszącą się dużym 
zainteresowaniem w biznesowym środowisku korporacji farmaceutycznych. Z tego powodu 
proces badawczo-rozwojowy nowego farmaceutyku przebiega pod kontrolą tzw. regulatora. 
Jego przykładem jest amerykańska agencja rządowa Food and Drug Administration (FDA) 
[12]. Jej odpowiednikiem w Unii Europejskiej jest  Europejska Agencja Leków (ang. European 
Medicines Agency, EMA), która funkcjonuje na zasadzie jądra administracyjnego w skład 
którego wchodzą m.in. komitety, wewnętrzne jednostki audytowe oraz organy rządowe.  
Spośród globalnych regulatorów zajmujących się rejestracją leków, największym prestiżem 
oraz zasięgiem cieszy się amerykańska agencja FDA. Amerykańska jednostka stanowi 
wyznacznik i wzorzec legislacyjny dla postępowania rejestracyjnego prowadzonego na całym 
świecie. Zarejestrowany lek FDA można bez problemu wdrożyć na terytorium innych państw 
zgodnie z procedurą wzajemnego uznania (ang. Mutual Recognition Procedure, MRP). 
Agencja FDA została powołana w 1906 roku. Wchodzi w skład Departamentu Zdrowia i Usług 
Społecznych. Zajmuje się kontrolą żywności, suplementów, leków skierowanych zarówno dla 
ludzi jak i zwierząt. Ponadto kontroluje urządzenia o przeznaczeniu medycznym, emitującymi 
promieniowanie, jak również materiały biologiczne i preparaty krwiopochodne. FDA słynie 
z rygorystycznych przepisów dotyczących dopuszczania leków do obrotu. Stoi na straży 
procedur związanych z ich stosowaniem [9]. Pozytywna opinia wydana przez FDA dla danego 
produktu jest uznawana za wyznacznik jakości i gwarancji bezpieczeństwa dla zdrowia. 
Poszukiwanie struktury wiodącej lub uprzywilejowanej jest ważnym zadaniem metod in silico 
wspomagających projektowanie nowych farmaceutyków. Pozwala na opisanie zbioru 
wirtualnych substancji o określonych właściwościach biologicznych, fizykochemicznych oraz 
farmakokinetycznych, które mają wpływ na postać aplikowanego leku [13]. Z kolei badanie 
zależność między budową fizykochemiczną, a działaniem biologicznym związku (QSAR) [2], 
pozwala oszacować potencjalny wpływ podstawników na aktywność oraz ewentualne poznanie 
mechanizmów oddziaływania ligand-białko. Ważnym etapem wielu analiz jest badanie tzw. 
reguł ADMET (adsorbcja, dystrybucja, metabolizm, eliminacja, toksyczność) [14]. 
Zaprojektowany lek powinien być selektywny, posiadać właściwą rozpuszczalność w wodzie, 
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wykazywać brak toksyczności, a przede wszystkim powinien dotrzeć do pożądanego celu 
działania [15,16].  
Dokonanie analizy związków z użyciem technik komputerowych pozwala w dość dobrym 
zakresie przewidywać właściwości fizykochemiczne. Dzięki temu możliwe jest zredukowanie 
ryzyka niepowodzenia badań biologicznych. Wytypowane związki mogą z powodzeniem 
zostać zsyntezowane w laboratoriach chemicznych i następnie skierowane na dalsze badania. 
Po pomyślnych badaniach przedklinicznych in vitro związki biologicznie aktywne kieruje się 
do testów klinicznych in vivo. Na wczesnych etapach badań klinicznych istnieje najwyższe 
ryzyko niepowodzenia. Badania przeprowadzane są pod kątem oszacowania skuteczności 
oraz toksycznego działania na organizm, wystąpienia interakcji z innymi receptorami oraz 
pozostałych czynników, które z kolei mogą przekreślić szanse na wprowadzenie leku 
na rynek [17]. Według danych FDA tylko 1 na 1000 leków przechodzi do etapu badań 
klinicznych, a 1 na 5 z tych, które tam dotarły zostaje zarejestrowany i trafia na rynek.  
Istnieje szereg ograniczeń prawno-ekonomicznych związanych z wprowadzeniem substancji 
chemicznej do badań klinicznych. Pierwszym z nich jest uzyskanie pozwoleń 
oraz uregulowanie wszelkich aspektów prawnych w tym bioetycznych wraz z szczegółowym 
planem przeprowadzania badań. Instytucje muszą również zainteresować i pozyskać 
inwestorów, którzy pomimo wysokiego ryzyka pokryją część wymaganego kapitału, który 
waha się w granicach kilkunastu milionów a niejednokrotnie może sięgać nawet kilka 
miliardów dolarów.  
Badania kliniczne zasadniczo składają się z kilku następujących faz: 
 
Rysunek 3.2 Schemat przebiegu badań klinicznych. 
Faza I
(1,5 roku)
•Złożenie 
wniosku o 
rozpoczęcie 
badania 
(CTA/IND)
•Rozpoczęcie 
badań
Faza II
(2,5 roku)
•Potwierdzenie 
efektywności 
leku (CIM)
•Potwierdzenie 
bezpieczeństwa 
(CIS)
Faza III
(2,5 roku)
•Warunkowe 
zatwierdzenie 
leku przez EMA 
(EU) i/lub (USA)
Faza IV
(1,5 roku)
•Złożenie 
wniosku 
(MAA/NDA)
•Wprowadzenie 
na rynek
12 
 
Poniżej pokrótce wyjaśniono proces wdrażania leku na podstawie obowiązujących przepisów 
oraz regulacji prawnych wydanych przez FDA [9,18]. 
1. Pierwszym etapem jest złożenie wniosku IND (ang. Investigational New Drug 
Application), w którym sponsor motywuje swoją prośbę o zgodę na skierowanie 
substancji do badań klinicznych. W dokumentacji przedstawia szczegółowe wyniki 
dotychczasowych badań przedklinicznych in vitro oraz in vivo. Dodatkowo składa 
pisma przedstawiające plan i sposób przeprowadzania projektu klinicznego. Schemat 
późniejszych faz często zależy od wyników uzyskanych z poprzednich etapów. 
Wnioskodawca po pozytywnym rozpatrzeniu wniosku IND może bez przeszkód 
skierować potencjalny farmaceutyk na szczegółowe badania przeprowadzane 
na pacjentach (faza I). 
 
2. Badania fazy pierwszej – przeprowadzane na grupie kilkudziesięciu zdrowych 
wolontariuszy. Celem jest określenie bezpieczeństwa leku, jego skutków ubocznych, 
ustalenia optymalnej dawki oraz uzyskanie informacji o wchłanianiu i sposobie 
wydalania z organizmu. 
 
3. Badania fazy drugiej – kontynuowane w przypadku pozytywnej oceny wcześniejszego 
etapu. Polegają na ocenie skuteczności leczniczej oraz tolerancji organizmu na lek. 
Istotną badań tej fazy jest oszacowanie efektywności leczniczej w kierunku danego 
schorzenia. Ponadto precyzowane są zależności pomiędzy bezpieczeństwem 
a skutecznością podczas krótkotrwałego oraz długotrwałego stosowania terapii. 
Badane są również skutki uboczne oraz przeprowadzane są badania porównawcze 
działania nowego preparatu wobec placebo lub innego leku metodą ślepej próby. 
W drugiej fazie badań bierze udział od kilkudziesięciu do około trzystu uczestników. 
 
4. Po wydaniu pozytywnej oceny FDA na zakończenie drugiego etapu badań klinicznych, 
wszczynana jest debata dotycząca szczegółowych warunków i obustronnych 
zobowiązań przeprowadzania ostatniej a zarazem najdroższej fazy badań klinicznych. 
 
5. Badania fazy trzeciej – w badaniach zaangażowanych jest od kilkuset do trzech tysięcy 
pacjentów, często z uwzględnieniem różnic rasowych. Etap ten wymaga dużych 
nakładów finansowych. W dalszym ciągu oceniana zostaje zależność pomiędzy dawką 
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a efektem farmakologicznym oraz tolerancją badanego leku i jego interakcjami z innymi 
medykamentami.  
 
6. Pozytywne wyniki badań ostatniej fazy klinicznej otwierają drogę do złożenia wniosku 
o rejestracje nowego leku NDA (ang. New Drug Application) wraz z prośbą 
o dopuszczenie do obrotu rynkowego na terenie Stanów Zjednoczonych. Wniosek NDA 
musi zawierać wszystkie szczegółowe dane dotyczące leku, daty badań klinicznych, 
analizę danych klinicznych, jak również informację o sposobie produkcji. 
FDA podejmuje decyzję do 60 dni od daty złożenia wniosku NDA. 
 
7. Kolejnym etapem (tzw. IV faza kliniczna) jest sprawdzenie wymogów prawnych  przed 
wdrożeniem gotowego produktu na rynek. FDA dokonuje kontroli w zakresie: 
 Etykietowania leku – FDA analizuje i sprawdza poprawność etykiet leków zgodnie 
z wymogami i obowiązującym prawem. 
 Kontrola obiektów producenta – obejmuje kontrolę firm, w których lek będzie 
produkowany. 
 
8. Zatwierdzenie leku – FDA zatwierdza wniosek o rejestracje nowego leku oraz wysyła 
do producenta list z odpowiedzią. Szacowany koszt wprowadzenia jednego leku 
na rynek mieści się w granicach od kilkuset milionów do kilku miliardów dolarów. 
 
9. Dopuszczenie do obrotu – pozytywna ocena produktu leczniczego dotyczy wiedzy 
w chwili wydania decyzji. Stosowanie  leku w wielomilionowej lub miliardowej 
populacji w czasie pozwala na rzeczywistą ocenę skuteczności w danej terapii. 
Obowiązkiem producenta jest stałe obserwowanie oraz okresowe raportowanie 
o bezpieczeństwie leku. Niespełnienie wymogów bezpieczeństwa może w następstwie 
doprowadzić do wycofania leku z rynku. 
3.1 Ocena właściwości fizykochemicznych 
Głównym zadaniem projektowania związków chemicznych jest określenie (prognozowanie) 
podstawowych właściwości fizykochemicznych. W trakcie opracowywania nowej substancji 
chemicznej należy poszukiwać struktury o pożądanych właściwościach np. odpowiedniej 
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rozpuszczalności, lipofilowości, zdolność do przenikania przez błony komórkowe, tworzenia 
chelatów [19]. Należy pamiętać, że rodzaj atomów budujących cząsteczkę, jej struktura 
i wielkość decydują o dalszym losie w organizmie po podaniu w postaci gotowego leku. 
Substancja aktywna po wprowadzeniu do organizmu człowieka w postaci leku, ulega szeregowi 
skomplikowanych przemian, które określane są skrótem ADME lub LADME jeśli mamy 
do czynienia z uwolnieniem aplikowanej postaci leku [19,20]. 
Skrót LADME pochodzi od pierwszych liter angielskich nazw procesów: 
 Uwolnienie (ang. Liberation) – rozpad aplikowanej postaci leki oraz uwolnienie jego 
cząsteczek. 
 Wchłanianie (ang. Absorption) – zachodzi na zasadzie dyfuzji biernej. Obejmuje 
proces, w którym cząsteczki leku przedostają się do krwi. 
 Dystrybucja (ang. Distribution) – proces przenikania leku z krwi do pozostałych tkanek 
organizmu. Na tym etapie wiele leków zostaje związanych z białkami osocza, 
co zmniejsza terapeutyczne działanie leku oraz przedłuża proces eliminacji. 
 Metabolizm (ang. Metabolism) – struktura cząsteczki leku ulega chemicznej 
przemianie, co prowadzi do utraty właściwości leczniczych. 
 Eliminacja (ang. Excretion) – cząsteczki leku są usuwane z tkanek. Efektem eliminacji 
jest zmniejszenie stężenia leku w organizmie. 
 
Rysunek 3.3 Procesy ADME na przykładzie układu biologicznego człowieka [21]. 
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Do elementarnych deskryptorów mających bezpośredni wpływ na właściwości 
fizykochemiczne, które warunkują zachowanie leku w organizmie zaliczamy m.in.: 
 Masa molekularna (ang. Molecular Weight, MW) to parametr, który w znacznym stopniu 
decyduje o farmakokinetyce leku. Zgodnie z regułą pięciu Lipińskiego większość substancji 
leczniczych nie przekracza masy 500 Da. MW w połączeniu z innymi parametrami 
dostarcza wiele cennych informacji na temat potencjalnego powinowactwa związku 
chemicznego do jego aktywności biologicznej. Wzrost masy cząsteczkowej determinuje 
objętość cząsteczki. Na tej podstawie można w dużym stopniu określić 
prawdopodobieństwo wchłaniania i transportu substancji przez błony biologiczne. 
W ten sposób umownie wyodrębniono następujące granice: 
 
 
Rysunek 3.4 Graniczne wartości masy molekularnej w poszczególnych procesach 
transportu komórkowego. 
 
Na podstawie masy cząsteczkowej można z dużym powodzeniem przewidywać parametry 
LADMET [22]. Ponadto znajomość masy molowej leku pozwala obliczyć ile cząsteczek 
leku obecnych jest w organizmie po podaniu określonej dawki substancji aktywnej. Znając 
liczbę komórek w organizmie człowieka szacowaną obecnie na około 37 trylionów można 
obliczyć teoretyczną liczbę cząsteczek leku przypadających na jedną komórkę [23]. 
Jest to wartość pozorna, która jedynie w dużym przybliżeniu informuje o fizykochemicznej 
stronie cząsteczek leku w organizmie. Biorąc jednak pod uwagę wartość dostępności 
biologicznej leku oraz jego procent wiązania z białkami osocza można określać trendy, 
które cechować będą różne substancje w zależności od MW, dostępności biologicznej 
oraz wiązania z białkami PB (ang. Protein Binding) zastosowanej dawki. 
 
MW < 200 Da 
umożliwia 
transport 
śródkomórkowy
MW < 450 Da sprzyja 
pokonywaniu bariery 
krew mózg
MW 200-500 Da
nie powoduje 
ograniczeń w 
dyfuzji przez błony
MW > 1000 Da  
wyklucza 
transport bierny
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 Lipofilowość związku charakteryzuje powinowactwo substancji chemicznej do fazy 
polarnej (wodnej) i niepolarnej (lipidowej). Parametr ten, znany jako log P, zgodnie 
z prawem Nernsta jest obliczany eksperymentalnie na podstawie współczynnika podziału 
miedzy wodą i n-oktanolem. 
𝑃 =  
𝐶𝑜
𝐶𝑤
 
gdzie, 
Co – stężenie molowe substancji w oktanolu [mol/L] 
Cw – stężenie molowe substancji w wodzie [mol/L] 
 
Lipofilowość cząsteczki, czyli jej zdolność rozpuszczania się w danym środowisku 
ma decydujący wpływ na fazę farmaceutyczną (formę i sposób podania leku), 
farmakodynamiczną (rozprzestrzenianie leku na poziomie układów, narządów i tkane) 
i farmakokinetyczną leku (transport cząsteczek przez błony biologiczne, barierę krew-mózg 
i krew-łożysko) [15,16]. 
 
 Rozpuszczalność ma duże znaczenie na każdym etapie LADME z uwagi na fakt, 
iż organizm dorosłego człowieka składa się w przybliżeniu z 60% wody. Rozpuszczalność 
jest podstawową cechą regulującą procesy absorpcji co z kolei określa dostępność 
biologiczną. Innymi słowy dobra rozpuszczalność leku warunkuje wchłanianie aplikowanej 
substancji. Prowadzone są badania, których celem jest identyfikacja zależności pomiędzy 
rozpuszczalnością a innymi właściwościami fizykochemicznymi [24,25]. Parametrami 
silnie wpływającymi na zmianę rozpuszczalności jest m.in. temperatura, siła jonowa, rodzaj 
rozpuszczalnika oraz wartość pH roztworu. Analiza rozpuszczalności, zdolności 
do penetracji błon biologicznych oraz lipofilowość dała podstawy do stworzenia 
biofarmaceutycznej klasyfikacji leków – BCS (ang. Biophramaceutical Clasification 
System) [26]. 
 
 Polarna powierzchnia cząsteczki (PSA) jest jednym z parametrów często 
wykorzystywanych w metodach in silico do określania transportu, dostępności biologicznej 
oraz toksyczność związku [27]. PSA jest zdefiniowana jako suma pola powierzchni 
poszczególnych atomów w cząsteczce. Na podstawie analiz korelacji PSA z parametrami 
farmakokinetycznymi stwierdzono, że [28]: 
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o PSA < 60 Å – wiąże się z szybkim transferem przez tkanki, co z kolei gwarantuje 
dostępność biologiczną leku na bardzo wysokim poziomie. Uważa się, że niska 
wartość PSA decyduje o sukcesie terapeutycznym, stąd tak wiele leków o prostej 
topologii molekuły [29]. 
o PSA 140-300 Å – znaczne obniżenie wchłaniania leku, słabe powinowactwo 
do pokonywania barier biologicznych w trakcie dystrybucji w organizmie. 
o PSA > 300 Å – znikoma dostępność (zazwyczaj poniżej 10%) lub brak wchłaniania 
na drodze transportu biernego. 
 
 
Rysunek 3.5 PSA przedstawione za pomocą grafu na przykładzie cząsteczki 
Lipitora [30,31]. 
W metodach obliczeniowych wykorzystuje się pochodny parametr zwany TPSA 
(ang. Topological Polar Surface Area). Wartość TPSA obliczana jest za pomocą 
algorytmu, opartego na podstawie analizy polarnych fragmentów 34810 leków z bazy 
World Drug Index [28]. Metodę wyróżnia znacznie mniejsze obciążenie sprzętu 
oraz szybszy czas obliczeń. Parametry PSA, TPSA korelują z masą molową 
oraz wartościami deskryptorów HBD i HBA. Deskryptor polarnej powierzchni 
cząsteczki jest parametrem, który nie zawiera żadnej informacji o kształcie i rodzaju 
atomów w badanej molekule.  
Polarne pole powierzchni leku jest parametrem który zmienia się w przypadku nawet 
niewielkich zmian w strukturze leków. Pokrewnym parametrem jest tzw. fraktalne pole 
polarne cząsteczki (ang. Fractal Polar Surface Area, FPSA). FPSA wyraża procentowy 
udział polarnego pola powierzchni cząsteczki do pola powierzchni związku dostępnego 
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dla cząsteczek rozpuszczalnika. Dodatkowym parametrem opisywanym w przypadku 
pól cząsteczek leków jest NPSA (ang. Non Polar Surface Area). 
Analiza powierzchni związków chemicznych w powiązaniu z innymi parametrami 
stanowi podstawy nowoczesnego opisu metod in silico, w wyniku których możliwe jest 
wyznaczenie ścieżek i mechanizmów dystrybucji leku w organizmie. 
 
 Liczba donorów i akceptorów protonu (HBD, HBA) substancji biologicznie czynnej 
wpływa na polarność cząsteczki (PSA), a tym samym na lipofilowość, co przekłada się 
na sposób dystrybucji i transportu wewnątrzkomórkowego leku. Większa liczba HBA 
decyduje o większej hydrofilowości (możliwości przyłączenia większej liczby cząsteczek 
wody). Natomiast rozmieszczenia ładunków w obrębie regionów HBA i HBD pozwala 
określić kwasowość i zasadowość tych regionów oraz całej cząsteczki [32]. 
 
 Orbitale molekularne HOMO i LUMO wyjaśniają podstawy powstawania i zrywania 
wiązań chemicznych. Badając orbitale, a dokładniej wielkość przerwy energetycznej 
HOMO – LUMO można przewidywać reaktywność oraz określać stabilność danego 
związku [33]. Im większa różnica energetyczna pomiędzy orbitalami tym związek jest 
bardziej stabilny. Warto dodać, iż energia HOMO jest miarą potencjału jonizacji 
i nukleofilowości. Im wyższa energia tym cząsteczki łatwiej oddają elektron. 
 
 RNG, RTB, RGB, kolejno oznaczają: liczbę pierścieni związku, liczbę wiązań ulegających 
rotacji oraz liczbę wiązań nie ulegających rotacji. Deskryptory pomagają dokonać 
orientacyjnego podziału na substancje o właściwościach typowych dla leków od substancji 
nie posiadających takich właściwości. Wykazano, iż leki posiadające małą liczbę wiązań 
ulegających rotacji są zbyt sztywne, aby pokonywać bariery błonowe [34]. 
 
 Elektroujemność jest miarą powinowactwa atomu lub grupy funkcyjnej do elektronów lub 
pary elektronowej wiązania. Różnica elektroujemności pomiędzy dwoma atomami 
w cząsteczce determinuje typ wiązania (kowalencyjne niespolaryzowane i polarne, 
jonowe), tym samym zmieniając właściwości fizykochemiczne związku. Elektroujemność 
atomów nie tylko wpływa na parametry fizykochemiczne lecz również determinuje 
powinowactwo do miejsca wiążącego w organizmie [35]. 
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Zależności pomiędzy strukturą a aktywnością substancji określane są mianem 
SAR (ang. Structure-Activity Relationship). Ich znajomość umożliwia określenie 
specyficznych cech cząsteczki badanego związku, które decydują i wpływają na aktywność 
biologiczną. Właściwości fizykochemiczne najczęściej obliczane są za pomocą specjalnych 
algorytmów, które często korzystają z baz danych eksperymentalnych pomiarów uzyskanych 
w wyniku badań pokrewnych chemicznie grup związków. W analizach SAR wykorzystuje się 
często testy in vitro. 
 
Rysunek 3.6 Schematyczne przedstawienie metody QSAR [36]. 
Rozszerzeniem metody SAR jest QSAR (ang. Quantative Structure-Activity Relationship). 
Dotyczy badań ilościowej zależności między strukturą związku a jego właściwościami 
biologicznymi. Ma na celu zidentyfikowanie odpowiednich parametrów fizykochemicznych 
oraz ustalenie przewidywanej aktywności biologicznej danej cząsteczki [37]. Metoda pozwala 
również na sformułowanie matematycznego modelu tej zależności – równania QSAR. 
Znajomość równania QSAR pozwala na oszacowanie mechanizmów interakcji ligandów 
z receptorem, ocenę aktywności niezbadanych związków oraz uporządkowanie i pogrupowanie 
ligandów pod względem ich aktywności oraz cech fizykochemicznych [2].  
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3.2 Projektowanie modelem aktywnego ligandu - farmakofor 
Pierwszą metodą projektowania molekuł jest wykorzystanie analizy aktywnych ligandów. 
Ich porównanie umożliwia syntezę nowych potencjalnie aktywnych związków (drug 
candidates). Model farmakofora odnosi się w takiej metodzie do przestrzennego opisu 
właściwości fizykochemicznych danej cząsteczki chemicznej. Ilustruje relacje przestrzenne 
między wspólnymi elementami strukturalnymi lub elektronowymi dla ligandów oddziałujących 
z danym receptorem. Modele farmakoforowe wykorzystuje się we wczesnych etapach 
poszukiwań leków, badając potencjalną toksyczność, interakcje oraz efektywność wiązania 
z receptorem.  
 
Istnieją dwa zasadnicze rodzaje technik konstrukcji farmakoforów [38]: 
 tradycyjne (chemiczne) - układ atomów połączony konkretnymi wiązaniami 
chemicznymi. 
 elektronowe (teoretyczne) - odpowiedni rozkład pola elektrycznego niezależnie 
od wytwarzającego go układu atomów i ich wiązań.  
W klasycznym podejściu z jednym miejscem docelowym może oddziaływać wiele 
farmakoforów (struktur chemicznych). W przypadku metody elektronowej dla danego celu 
molekularnego istnieje tylko jeden farmakofor, ale może on być realizowany na wiele 
sposobów poprzez struktury chemiczne. Podejście elektronowe jest bardziej obiecujące 
dla poszukiwania i projektowania leków, gdyż poznanie struktury pola elektrycznego 
i wymogów strukturalnych farmakoforu stanowić może podstawę do poszukiwania 
(doświadczalnie lub na drodze obliczeń) nowych struktur chemicznych spełniających 
niezbędne wymogi [2,39]. Tworząc model farmakofora definiuje się maksymalną i minimalną 
ilość miejsc farmakoforycznych. Jest to bardzo ważne, ponieważ zbyt duża ilość miejsc 
farmakoforycznych daje zbyt dokładny farmakofor i w efekcie może skutkować negatywnym 
wynikiem przeszukiwania bazy molekuł. Z drugiej strony liczba zdefiniowanych miejsc 
farmakoforycznych nie może być zbyt mała. Koncepcja farmakofora jest powszechnie 
akceptowana i stosowana w chemii w procesach modelowania molekularnego. 
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Rysunek 3.7 Relacje przestrzenne między elementami wspólnymi dla ligandów oddziałujących 
z tym samym receptorem [40]. 
Mapy farmakoforowe są trójwymiarowymi wykresami. Osie stanowią odległości pomiędzy 
trzema centrami i każdy z punktów reprezentuje odrębny farmakofor. 
Model farmakofora wyjaśnia w jaki sposób strukturalnie różne ligandy mogą wiązać się w tym 
samym miejscu receptora. W przypadku, gdy struktura miejsca wiążącego jest nieznana, 
jako postawa do konstrukcji mapy oddziaływań może posłużyć farmakofor wygenerowany 
w oparciu o zbiór znanych ligandów. 
3.3 Target-based design 
Dynamiczny rozwój komputerowych metod wspomagania projektowania leków CADD 
(ang. Computer-Aided Drug Design) stopniowo przyczynia się do zmian schematu 
projektowania leków. Szybkość, optymalizacja i precyzja przeprowadzania procesów 
przewidywania właściwości molekuł chemicznych oraz ich interakcji pozwoliły na lepsze 
zrozumienie mechanizmów biochemicznych.  Następstwem powstania metod CADD było 
powstanie wielu dziedzin opisujących mechanizmy biochemiczne np. systeomika, w skład 
której wchodzą [41]: 
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Rysunek 3.8 Rozwój systeomiki w czasie. 
 Genomika to nauka zajmująca się badaniem materiału genetycznego (genomu). 
Pozwala zrozumieć prawa rządzące genomami. Opisuje wszelkie zależności i interakcje 
wewnątrz organizmu oraz analizuje ich zawartość. Poznanie genomu ludzkiemu 
otworzyło drogę do poszerzenia wiedzy o funkcjonowaniu naszego organizmu.  
 Proteomika powstała jako następstwo genomiki. Jest bardziej rozbudowaną i szerszą 
dziedziną. Dostarcza informacje o procesach fizjologicznych. Zajmuje się badaniem 
organizacji, składu oraz budowy białek w komórkach i tkankach. 
 Transkryptomika jest dziedziną zajmująca się określaniem miejsca i badaniem 
aktywności poszczególnych genów, w szczególności transkryptomu (cząsteczek 
mRNA). 
 Metabolomika pozwala na identyfikację oraz ilościową analizę metabolitów 
(niskocząsteczkowych produktów naturalnych) występujących w żywej komórce, 
tkance czy organizmie. 
 Metabonomika jest błędnie mylona z metabolomiką. W odróżnieniu od niej zajmuje 
się identyfikacją profili metabolicznych na poziomie całego organizmu. 
Integracja genomiki, transkryptomiki i proteomiki wraz z informacjami uzyskanymi 
na poziomie metabolomu pozwala na zrozumienie mechanizmów i określenie przebiegu 
procesów życiowych w komórkach i organizmach. 
Wnikanie w szczegóły procesów biochemicznych organizmu człowieka znacznie utrudniło 
proces poszukiwania nowych leków i wpłynęło na wzrost wymogów jakie musi spełnić lek 
aby został dopuszczony na rynek. Systeomika przyczyniła się do zidentyfikowania niezliczonej 
ilości nowych celów molekularnych tym samym otwierając drogę dla komputerowego 
projektowania leków w oparciu o cel molekularny (ang. target/structure-based design) [41].  
Genomika Proteomika Transkryptomika
Metabolomika,
Metabonomika
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Jak wcześniej wspomniano metody opierające się na zdolności leku do osiągnięcia docelowego 
miejsca działania wymagały reorganizacji klasycznych metod poszukiwania nowych 
leków [42]. W zależności od informacji oraz wiedzy, którą dysponuje się przystępując 
do początkowego etapu zmierzającego do konstrukcji modeli lub zbioru preferencyjnych 
molekuł wykazujących pożądane właściwości zarówno fizykochemiczne jak i przestrzenne 
możemy rozróżnić dwie główne metody [43,44]: 
 W oparciu o znaną strukturę receptora (ang. structure-based design) – obejmuje 
techniki analityczne miejsca wiążącego. Wśród nich wyróżniamy konstrukcję 
ligandów ab-initio, dopasowanie ligandów do miejsca aktywnego receptora 
(dokowanie) oraz badanie dynamiki kompleksu ligand-receptor. 
 W oparciu o znaną strukturę liganda (ang. ligand-based design) – wykorzystanie modeli 
QSAR, budowanie farmakoforu oraz skriningu chemoinformatycznych baz danych. 
Pomimo dużych oczekiwań sukcesy obu łatwo są kwestionowane w praktyce R&D 
farmaceutycznego. 
Tabela 3.1 Podział komputerowych metod wspomagania projektowania leków (CADD). 
 Znany ligand Nieznany ligand 
Znana 
struktura 
receptora 
Metoda structure-based design 
(dokowanie ligand-receptor) 
Metody de novo 
Nie znana 
struktura 
receptora 
Metoda ligand-based design 
(szukanie podobieństwa strukturalnego, 
farmakofor, QSAR) 
analiza parametrów 
ADMET 
 
W szczególności techniki wykorzystujące projektowanie ukierunkowane na cel molekularny, 
uzupełnione o dodatkowe techniki na przykład uwzględniające polifarmakologię (badanie 
zależności i interakcji lek-lek lub z innymi receptorami) paradoksalnie przyczyniły się 
do znacznego utrudnienia procesu konstrukcji nowych farmaceutyków [45]. Dotychczas 
prowadzone prace ukierunkowane na "target-design" pozwoliły nam również zrozumieć, 
że na obecnym poziomie wiedzy ta metoda wciąż nie jest uniwersalnym kluczem 
do sukcesu [46]. Co ciekawe ostatnie doniesienia pokazują, że technika ta bardziej narażona 
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jest na niepowodzenie niż projektowanie w oparciu o właściwości fizykochemiczne 
czy określanie lekopodobieństwa potencjalnych leków [47].  
Zmiana fenotypowej strategii na projektowanie oparte o strukturę całkowicie zdominowała 
badania w R&D firm farmaceutycznych [48]. Efektem były wzmożone inwestycje 
na reorganizację struktury oraz wprowadzenie wysokowydajnych badań przesiewowych.  
Ponadto zmiana koncepcji napotkała na ogromne komplikacje na poziomie zrozumienia 
mechanizmów biochemicznych całego organizmu. 
3.4 Eksploracja baz danych 
Zaawansowane technologie w oparciu o dużą moc obliczeniową niewątpliwie odgrywają 
kluczową rolę w badaniach naukowych. Z tego powodu sięganie po różnego typu rozwiązania 
informatyczne staje się coraz bardziej powszechne w wielu dziedzinach naukowych w tym 
również chemii i farmacji. Chemia jako nauka eksperymentalna dostarcza wielu danych, 
których przetwarzanie, usystematyzowanie i udostępnianie umożliwia ich efektywne 
wykorzystanie w oparciu o systemy informatyczne. Tworzenie nowych związków 
chemicznych, badania teoretyczne i eksperymentalne wymagają ciągłego przeszukiwania 
danych oraz umiejętności ich przetwarzania. Według danych szacunkowych całkowita 
przestrzeń chemiczna może zawierać ponad 1060 struktur molekularnych spełniających regułę 
Lipinskiego [16,49] oraz 1020-1024 molekuł do 30 atomów [50,51]. Spośród możliwych 
wariantów istotnym jest wybranie tylko tych, które w pełni spełniają nasze oczekiwania. 
Zatem korzystanie z chemoinformatycznych baz danych stało się nie tylko nieodłączną częścią 
pracy chemika, ale także niezbędnym narzędziem wymagającym posiadania pewnej wiedzy.  
 
Dynamiczny rozwój systemów bazodanowych oraz konieczność ich analizy i interpretacji 
zapoczątkowały powstanie nowych dziedzin wspomagających procesy eksploracji danych 
(ang. data mining), odkrywania wiedzy w bazach danych (ang. knowledge discovery) 
i eksploracji baz danych (ang. database mining) [6,7,52]. Techniki te pozwalają na efektywne 
wyszukiwanie nieznanych zależności i schematów, które mogą być wykorzystane 
do podejmowania decyzji, opisu danych lub określania zachodzących trendów. 
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Upowszechnienie zaawansowanych technologii pozwoliło na generowanie i zbieranie 
informacji w formie cyfrowych danych, które z kolei stały się fundamentalnym elementem 
funkcjonowania każdej jednostki. Nieustanne gromadzenie informacji wielu placówek 
badawczych, przedsiębiorstw i urzędów doprowadziły do przekształcenia baz danych 
w ogromne zbiory danych gromadzone przez systemy informatyczne zwane "big data" 
lub zwyczajowo serwerem. Dla przykładu, zebrane zapisy dotyczące dotychczasowej 
działalności przedsiębiorstwa, poziomie i strukturze działalności oraz cechach klientów mogą 
być wykorzystane do wspomagania podejmowania decyzji o dalszym kształtowaniu kierunków 
strategii i rozwoju przedsiębiorstw. Coraz częściej za pomocą zebranych informacji o klientach 
dokonuje się precyzyjne profilowanie oferty dla poszczególnych grup klientów bądź jednostek. 
W niektórych sieciach sklepów podanie kodu pocztowego w kasie pozwala określić 
preferowane produkty w zależności od lokalizacji przydatne do zabiegów marketingowych, 
pośrednio pomaga w ocenie konkurencyjności innych sieci. Innym typem wykorzystania 
zbiorów "big data" jest system klasyfikacji często wykorzystywany przez bankierów 
i ubezpieczycieli, którzy za pomocą tzw. scoringu kredytowego oceniają wiarygodność klienta. 
Podobne zabiegi wykonują inwestorzy, którzy z wykorzystaniem narzędzi "due diligence" 
poddają szczegółowej, wielopłaszczyznowej analizie przedsiębiorstwa w celu określenia 
istniejącego i potencjalnego ryzyka związanego z inwestycją.  
 
Innym zastosowaniem zasobów "big data" jest również poszukiwanie nowych zależności 
funkcyjnych oraz  nieznanych dotąd trendów np. wyjaśniających przyczyny kryzysu 
w przemyśle farmaceutycznym [53]. Wreszcie odkrywanie wiedzy ułatwia znajdowanie 
anomalii w danych, czyli informacji które zaburzają bądź odbiegają od statystycznie 
dominującej charakterystyki całego zbioru danych [54,55].  
Odkrywanie wiedzy jest złożonym procesem selekcji i transformacji danych w wiedzę, 
korzysta z wielu doświadczeń i metod dziedzin sztucznej inteligencji oraz uczenia 
maszynowego. Interpretacja wyników za pomocą metod statystycznych powinna polegać 
na przedstawianiu czytelnych schematów i wzorców o potencjalnym zastosowaniu. 
 
Niestety pomimo możliwości analitycznych tak dużych wolumenów danych, metody 
analityczne wciąż pozostają daleko w tyle w porównaniu do możliwości ich zbierania 
i przechowywania. Główne problemy odkrywania wiedzy wiążą się z koniecznością 
przetwarzania bardzo dużych informacji oraz potrzebą szerokiej interakcyjnej współpracy 
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wielu wykwalifikowanych specjalistów. Metoda knowledge discovery jest procesem 
złożonym, którego realizacja polega na przygotowaniu danych, ich eksploracji 
oraz interpretacji otrzymanych wyników. Proces ten można przedstawić w kilku następujących 
krokach [56]: 
 
 
Rysunek 3.9 Etapy odkrywania wiedzy z baz danych. 
1. Wybór bazy – pierwszym krokiem jest wybór rzetelnego i kompletnego źródła danych. 
W dużym stopniu decyduje o sukcesie projektu. 
2. Formułowanie zapytań – właściwe definiowanie zapytań pozwala na precyzyjne 
wyszukiwanie informacji. Skuteczne formułowanie operatorów pozwala 
na wyeliminowanie znacznej części szumu zbieranych danych. 
3. Selekcja i transformacja danych – niejednokrotnie istnieje potrzeba selektywnego 
wyboru interesujących informacji pomimo precyzyjnych zapytań. Następnym krokiem 
jest ekstrakcja w postaci odpowiedniego pliku, który wykorzystamy do analizy. 
4. Analiza danych – wiąże się z wyborem odpowiedniej metody analitycznej adekwatnej 
do oczekiwanych celów.  
5. Odkrywanie wiedzy – wyciąganie wniosków i interpretacja otrzymanych wyników 
na podstawie wyznaczonych zależności i schematów. 
 
We wczesnych etapach badań in silico wykorzystuje się metodę wirtualnego skriningu 
cyfrowych bibliotek związków chemicznych. Proces VS polega na przeszukiwaniu 
zdeponowanych związków na drodze kombinatorycznej, w wyniku podmiany atomów, grup 
funkcyjnych czy rdzenia w znanych związkach aktywnych [6,7]. Często wykorzystuje 
Selekcja danych
Transformacja
danych
Eksploracja
Interpretacja 
wyników
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się narzędzia analizy parametrów farmakokinetycznych typu (Q)SAR oraz wcześniej 
omówione narzędzia analizy grup farmakoforowych. 
Podobnie jak w CADD, metody wirtualnego skriningu klasyfikujemy wg stosowanego 
kryterium jak: 
1. Znana struktura ligandów – dwuwymiarowe binarne fingerprinty molekularne, 
modele farmakoforowe 3D, fizykochemiczne deskryptory molekularne 
2. Trójwymiarowa struktura miejsca wiążącego (receptora) – oddziaływania 
kompleksu ligand-receptor, dynamika molekularna. 
Znaczna część prowadzonych badań in silico koncentruje się na właściwościach 
wyizolowanego związku pomijając potencjalne interakcje z wtórnymi celami molekularnymi. 
Podczas testów biomedycznych często okazuje się, że wiele związków (mających wykazywać 
pożądane działanie farmakologiczne) jest nieskutecznych lub toksycznych [57]. 
Trudnym zadaniem jest przewidywanie selektywność działania, które powinno cechować 
nowoczesne farmaceutyki. Na rynku jest wiele leków, które pomimo oddziaływania z wieloma 
receptorami wykazują dobre właściwości terapeutyczne jak również wysoce selektywne z niską 
skutecznością kliniczną. 
Informacje o przeprowadzonych badaniach eksperymentalnych in vitro lub in vivo często 
są umieszczane w tematycznych chemo- i bioinformatycznych bazach danych. Dane te mogą 
służyć również do tworzenia i analizowania sieci interakcji lek-receptor tj. sieci 
polifarmakologicznych. Z punktu widzenia teorii polifarmakologicznej sieć taka pozwala 
na znacznie zwiększenie kompleksowości chemoinformatycznych danych. Natomiast duża 
kompleksowość jest charakterystycznym wyznacznikiem zbiorów "big data".  
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Rysunek 3.10 Polifarmakologiczna sieć interakcji ligand – receptor [58]. 
Konstruowanie i analizowanie sieci połączeń i interakcji lek-receptor może mieć istotny wkład 
w zrozumienie podstaw skuteczności leków, działań niepożądanych, odporności na leki a także 
odkrywać nowe zastosowania terapeutyczne znanych już leków [58,59]. Ponadto, strategia 
polifarmakologii ułatwia znajdowanie związków o potencjalnie większej aktywności 
terapeutycznej [45].  
3.5 Rozwój przemysłu farmaceutycznego – koncepcja fast-followers 
i leki me-too 
Przemysł farmaceutyczny należy do jednego z najbardziej dochodowych na świecie. 
Obecnie boryka się z licznymi problemami i pomimo wykorzystania najnowszych technologii 
nie zaobserwowano wyraźnego wzrostu, który zaowocowałby wdrożeniem nowych, lepszych 
i bardziej innowacyjnych farmaceutyków [53]. Kompleksowy charakter problemu nie pozwala 
jednoznacznie określić przyczyn takiego stanu rzeczy [42]. Uważa się, że rozwój genomiki, 
proteomiki czy metabolomiki wyraźnie wpłynął na wzrost trudności projektowania nowych 
bioefektorów [60,61]. Ponadto zmiana strategii firm farmaceutycznych, pragnących 
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zrewolucjonizować rynek odkryciem przełomowych farmaceutyków w myśl zasady: 
większe ryzyko większy zysk również przyczynia się do spadku produktywności. 
Przemysł farmaceutyczny stanowi integralną część światowej gospodarki ekonomiczno-
politycznej. Początkiem XX wieku powstała amerykańska rządowa agencja FDA [62]. 
Celem instytucji jest kontrola żywności, suplementów, leków, materiałów biologiczny 
oraz urządzeń medycznych na rynku. Od 1827 roku aż do roku 2013 zatwierdzono 1453 
nowych leczniczych substancji chemicznych NME (ang. New Molecular Entity) [63]. 
Na wykresie strzałki czasu (rysunek 3.11) przedstawiono liczbę zatwierdzonych molekuł NME 
dostępnych w bazie FDA "Orange Book" (dane od 1939 roku) [64,65]. Dzięki temu możliwe 
było wyodrębnienie okresów o wzmożonej jak i obniżonej produktywności. 
 
Rysunek 3.11 Lista wszystkich zatwierdzonych molekuł NME na podstawie "Orange Book" 
(FDA, data dostępu: 4.05.2016). 
Według M.S. Kincha istnieje zasadniczo kilka czynników (przytoczonych poniżej), 
które wpłynęły na obserwowane historycznie trendy w biofarmacji [66].  
Początki rozwoju nowych farmaceutyków można datować na lata 30-te XX wieku. 
W owym czasie ludzkość zmagała się z plagą gruźlicy, grypy oraz innych chorób zakaźnych. 
Przełom nastąpił w 1935 roku za sprawą Gerharda Domagka, który odkrył iż leki z grupy 
sulfonamidów wykazują działanie antybiotyczne [67,68]. Podczas leczenia myszy zakażonych 
bakteriami zauważył on, że czerwony barwnik używany podczas eksperymentu wykazywał 
biologiczną aktywność wobec drobnoustrojów. Domagk stał się ojcem pierwszych leków 
antybiotycznych, które z powodzeniem uporały się z morderczymi chorobami. 
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Następstwem odkrycia antybiotykowego działania amidów kwasu sulfanilowego były 
wzmożone prace nad syntezami różnych konfiguracji związków z tej grupy. Napływ dużej 
ilości nowych leków doprowadził w 1937 roku do katastrofy  w wyniku której zginęło ponad 
100 osób. Przyczyną tego zdarzenia było spożycie toksycznego roztworu sulfanilamidu 
(ang. Elixir Sulfanilamide), w którym jako rozpuszczalnik zastosowano roztwór 
glikolodietylenowy (DEG). W celu zapobiegnięcia podobnym zdarzeniom rząd zatwierdził 
regulującą ustawę o żywności i lekach kosmetycznych (ang. Federa Food, Drug and Cosmetic 
Act, 1938) [69].  
W roku 1941 przeprowadzono badania, które rzuciły nowe światło na proces konstrukcji 
nowych leków. Za sprawą modyfikacji jednego z atomów sulfapirydyny (leku objętego ochroną 
patentową) otrzymano nowy, nie objęty patentem związek, który dodatkowo wykazywał 
skuteczniejsze właściwości terapeutyczne. Odkrycie spowodowało zmianę strategii 
w metodach poszukiwania nowych farmaceutyków w myśl zasady "fast-follower" lub "me-too 
drug". Prace nad znanymi już lekami wykazują tą zaletę, iż najczęściej prowadzą do ulepszenia 
formuły, skuteczności oraz zniwelowania skutków ubocznych. Leki "me-too" szybciej 
adaptują się na rynku z powodu krótszej drogi poszukiwania struktury, przebadania jej 
aktywności oraz przetarcia dróg w fazach klinicznych. Dodatkowa redukcja kosztów 
i adaptacja na rynku w tym poznanie pojemności rynkowej otwiera drogę do skutecznej 
konkurencyjności. Negatywny wpływ koncepcji "fast-followers" i leków "me-too" 
obserwuje się zarówno w sektorze innowacyjności jak również niekorzystnego wpływu 
na kondycję finansową pionierów innowacyjności. Często zdarza się, że firmy kierujące się 
taktyką "fast-followers" przejmują większą cześć rynku, a w skrajnych przypadkach wypierają 
całkowicie pierwotny farmaceutyk. Stosunkowo niskie koszty wdrożenia leku "me-too" 
oraz wysokie profity z pewnością przyczyniły się do spadku produktywności nowych 
bioefektorów [70-74].  
Obecną sytuacje pogarsza polityka gospodarcza niektórych państw np. Chin, które w dużej 
mierze zbudowały swą potęgą na kopiowaniu najlepszych rozwiązań często wbrew ochronie 
patentowej. Dzięki liberalnej polityce państwo środka w chwili obecnej jest jednym z głównych 
dostawców surowców farmaceutycznych i leków generycznych na świecie. 
Na sytuację rynkową farmaceutyków bez wątpienia wpływ mają patenty. Po upływie okresu 
ochrony patentowej na dany lek, który trwa 20 lat obserwuje się wzrost liczby preparatów 
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leczniczych o takim samym składzie lecz innym pochodzeniu. Leki takie nazywamy 
generycznymi lub odtwórczymi. Jest to określenie preparatu farmaceutycznego będącego 
zamiennikiem oryginalnego preparatu z taką samą ilością substancji aktywnej. Mogą zawierać 
jednak inne substancje pomocnicze, pod warunkiem, że nie zmieniają one właściwości leku 
i nie wpływają na skuteczność. Wprowadzenie zamienników na rynek jest zwolnione 
z obowiązku przeprowadzenia kosztownych badań klinicznych. Leki generyczne są tańsze, 
ponieważ ich producenci nie są monopolistami [70,74]. Co najważniejsze nie są w żaden 
sposób gorsze od leków oryginalnych. Identyczność substancji czynnej w obydwu preparatach 
nie jest gwarantem takiego samego składu chemicznego pozostałych substancji pomocniczych 
oraz indywidualnego wpływu na pacjenta. Środki wypełniające, stabilizujące 
i zanieczyszczenia, które wchodzą w skład leku generycznego są pozyskiwane odmiennymi 
metodami [75,76]. Według badań różnica w przyswajalności leków generycznych 
i oryginalnych wynosi ok. 3,5%, co jest porównywalne z różnicami występującymi dla różnych 
partii tego samego leku oryginalnego [75]. Producenci leków generycznych, opierają się 
na wcześniej przeprowadzonych badaniach klinicznych potwierdzających skuteczność 
i bezpieczeństwo stosowania odpowiedniej dawki substancji leczniczej. 
3.6 Prawo Erooma 
W latach 1980-tych zauważono, że proces poszukiwania nowych leków staje się coraz bardziej 
kosztowny i powolniejszy (pomimo ciągłego postępu technologicznego). Paradoksalnie w 1965 
roku Gordon Moore sformułował prawo, wynikające z obserwacji, że ekonomicznie optymalna 
liczba tranzystorów w układzie scalonym rośnie liniowo w kolejnych latach [77]. 
Obecnie przyjmuje się, że liczba tranzystorów w mikroprocesorach od wielu lat podwaja się 
co ok. 24 miesiące. Prawo Moorea jest stosowane do określenia praktycznie dowolnego postępu 
technologicznego. 
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Rysunek 3.12 Wzrost liczby tranzystorów w czasie. Liniami przerywanymi projekcja okresu 
podwajania dla 18 i 24 miesięcy [78]. 
Jak wcześniej zauważono postęp technologiczny spowodował, że proces poszukiwania nowych 
leków staje się coraz wolniejszy i bardziej kosztowny. Koszty poszukiwania, projektowania, 
analizy i rozwoju nowych farmaceutyków w przybliżeniu podwajają się co dziewięć lat. 
Pragnąc wyjaśnić przyczynę pojawienia się kryzysu w przemyśle farmaceutycznym, 
sformułowano prawo Erooma (Moora czytane wspak). 
Prawo Erooma wynika z kilku prostych reguł ekonomicznych [79]: 
1. "Lepszy niż the Beatles" – debiut oraz światowy sukces zespołu the Beatles, 
spowodował, że konkurencyjność w branży muzycznej stawała na coraz to wyższym 
poziomie. Nawet samym autorom ciężko przychodziło komponowanie nowych 
utworów, które osiągałyby jeszcze większą popularność. Analogiczną sytuację 
zaobserwowano na rynku farmaceutyków, na przykład bestseller leków Lipitor. 
Lek odniósł tak spektakularny sukces, iż prawdopodobieństwo odniesienia większego 
sukcesu na rynku farmaceutyków jest mało prawdopodobne. 
2. Zaostrzenie regulacji prawnych i bezpieczeństwa – stopniowe podwyższanie norm 
bezpieczeństwa oraz wprowadzanie nowych regulacji prawnych sprawiają, że z rynku 
wycofywane zostają starsze leki np. Vioxx. Z drugiej strony opracowanie 
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bezpieczniejszego leku wiąże się z wyższymi kosztami i dłuższym czasem badania 
substancji aktywnych pod kątem potencjalnej toksyczności. 
3. Tendencja "wydajmy pieniądze" – rozrost sektora R&D niejednokrotnie prowadzi 
do przekroczenia zakładanego budżetu. Wyższe koszty operacyjne przenoszone są 
na produkt końcowy za który płaci klient. 
4. Przecenienie możliwości – zmiana sposobu projektowania leków z tradycyjnego 
podejścia (fenotypowe projektowanie leków) na zapoczątkowane w latach 1990-tych 
docelowe projektowanie (target-based) spowodowało konieczność reorganizacji 
prowadzonych badań. Pomimo wykorzystania nowoczesnych metod in silico 
oraz przeprowadzania badań HTS metody te okazują się mniej skuteczne 
niż oczekiwano. Ograniczone zrozumienie i poznanie biochemicznych mechanizmów 
z pewnością negatywnie wpływa na skuteczność metod w projektowaniu leków. 
 
Rysunek 3.13 Prawo Erooma w farmacji [79]. 
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Przemysł farmaceutyczny ciągle zmaga się ze zrozumieniem procesów zachodzących 
na poziomie molekularnym. Skuteczne projektowanie spersonalizowanych farmaceutyków 
(leki projektowane w oparciu o genotyp) wciąż pozostaje sprawą przyszłości. 
W ostatnich latach coraz częściej bada się grupę nieselektywnych leków zwanych 
"brudnymi lekami", które pomimo że oddziaływają z wieloma celami molekularnymi okazują 
się przydatne w leczeniu niektórych chorób [80,81]. 
3.7 Idea badań translacyjnych 
Pogłębiający się kryzys w przemyśle farmaceutycznym przyczynił się do ukształtowania nowej 
dyscypliny naukowej określanej mianem medycyny translacyjnej. Badania translacyjne 
zakładają nową jakość postrzegania roli naukowca. Zmieniają dotychczasowe relacje pomiędzy 
laboratorium a kliniką w myśl dwukierunkowej zasady "from bench to bedside", co skutkuje 
lepszą integracją wyników badań podstawowych z dziedzinami medycyny tym samym 
redukując ryzyko nieskutecznego poszukiwania substancji leczniczych. Głównym celem badań 
translacyjnych jest szybsze i skutecznie wdrażanie leków spersonizowanych poprzez 
budowanie struktur, które umożliwią współpracę pomiędzy jednostkami badawczymi 
i biomedycznymi. Stworzenie centrów medycyny translacyjnej w oparciu o model 
interdyscyplinarny, w których istnieje koegzystencja i współpraca pomiędzy laboratoriami 
badawczymi a klinikami "from bench to bedside" oraz "from bedside to bench" 
staje się kluczem do terapii spersonalizowanej i jednocześnie daje wyraz praktycznego 
wykorzystania osiągnięć naukowych w zastosowaniu medycznym.  
Ostatnie 20 lat związane z rozwojem biologii molekularnej wniosło istotny wkład w poznanie 
rozmaitych zjawisk i procesów wyjaśniających mechanizmy wielu chorób. Niestety tylko 
niewiele z tych odkryć dało się przełożyć na odkrycie skutecznych leków. Wykorzystanie 
narzędzi biologii molekularnej, oceny biomarkerów genetycznych i molekularnych pozwala 
identyfikować pacjentów, u których ryzyko wystąpienia danej choroby jest największe 
i tym samym kształtować jej prognozę. Wcześniejsze podjęcie leczenia wiąże się 
ze zwiększeniem prawdopodobieństwa przeżycia i zahamowaniem wznowy procesu 
nowotworowego. Obecnie obserwuje się wzmożone inwestycje w rozwój ośrodków 
czy centrów medycyny translacyjnej [82,83]. 
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4 Chemia kombinatoryczna in silico 
Kombinatoryczne sposoby generowania nowych związków chemicznych za pomocą metod 
chemoinformatycznych okazują się być stosunkowo skuteczną metodą projektowania leków. 
Konstruowanie bibliotek fragmentów molekularnych ze zbioru substancji leczniczych jest 
jednym ze sposobów odkrywania informacji o uprzywilejowanych motywach mających 
największy wkład w aktywność biologiczną. Z kolei zastosowanie metod chemii 
kombinatorycznej [84] z wykorzystaniem wirtualnych bibliotek jako zestawu bloków 
budulcowych pozwala wyznaczać zasady ich łączenia ze sobą. Umożliwia również określenie, 
czy połączenia pomiędzy kolejnymi blokami są możliwe. Dzięki temu proces tworzenia 
nowych leków można przyspieszyć oraz znacznie obniżyć koszty operacyjne.  
Najliczniejszą klasą metod kombinatorycznych są metody opierające się na dzieleniu 
cząsteczki na fragmenty. W zależność od zastosowanej metody uzyskuje się różne fragmenty. 
Retrosyntetyczna przestrzeń kombinatoryczna opiera się więc na fragmentacji cząsteczki 
poprzez cięcie jej przez ściśle określone rodzaje wiązań [84]. W wyniku tego procesu otrzymuje 
się określone grupy atomów, które można otrzymać za pomocą rzeczywistych i znanych 
reakcji. Są to tak zwane markery, które wykorzystywane są następnie do tworzenia nowych 
substancji aktywnych poprzez łączenie ich w nowy sposób.  
W tworzeniu przestrzeni fragmentów in silico ważne jest, aby wybrać odpowiedni zestaw zasad 
dekompozycji w zależności od przyjętych oczekiwań. Otrzymanie i wybór odpowiednich 
fragmentów pozwala ułatwić proces projektowania i syntezy leków. W pracy doktorskiej 
wykorzystano trzy metody opierające się na różnych algorytmach dekompozycji struktury 
molekularnej. Są to RECAP [85], BRICS [86] i SIMPLEX [87,88]. 
4.1 RECAP 
Fragmentacja związków oparta na zdefiniowanych regułach rozłamu wiązań 
(ang. Retrosynthetic Combinatorial Analysis Procedure, RECAP) została zaproponowana przez 
Lewella w 1998 roku [85]. Analiza RECAP polega na pomiarze częstości występowania 
danego fragmentu cząsteczki. Otrzymane grupy atomów są następnie klasyfikowane 
w klastery, co ułatwia identyfikację wzorców fragmentów. W metodzie RECAP cząsteczki 
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są cięte na fragmenty, gdy zawierają przynajmniej jeden z 11 typów wiązań chemicznych. 
Jeżeli fragmenty terminalne zawierają proste grupy funkcyjne takie jak wodór, metyl, etyl, 
propyl oraz butyl, pozostają one nie naruszone. Dodatkowo struktury pierścieniowe pozostają 
niezmienione, ponieważ są charakterystyczną cechą topologiczną danego szkieletu cząsteczki.  
 
Rysunek 4.1 Fragmentacja Lipitora (najlepiej sprzedającego się leku 2003-2013) metodą 
RECAP. 
Metoda RECAP znajduje zastosowanie w projektowaniu i syntezie substancji o selektywnym 
działaniu (na konkretny cel biologiczny). Umożliwia identyfikację biologicznie 
uprzywilejowanych motywów i fragmentów cząsteczek, które można wykorzystać jako 
składniki w bibliotekach kombinatorycznych. Fragmentacja pojedynczej cząsteczki obywa 
się w jednym etapie. Oznacza to, że wszystkie wiązania są cięte równocześnie. Dzięki temu 
otrzymane grupy atomów są możliwie najmniejsze oraz nie pojawiają się struktury przejściowe.  
 
37 
 
4.2 BRICS 
Metoda BRICS (ang. Breaking of Retrosynthetically Intereting Chemical Substructure) została 
zainspirowana metodą RECAP, zatem jej algorytm jest analogiczny [86]. Cząsteczki zostają 
dzielone na fragmenty wzdłuż 16 typów wiązań chemicznych. BRICS również stosuje 
wszystkie możliwe retrosyntetyczne cięcia jednocześnie, co zapobiega generowaniu 
niepotrzebnych fragmentów takich jak pojedynczy atom wodoru i chlorowców, grupę 
hydroksylową, nitrową oraz karboksylową, metylową, etylową i grupę izopropylową.  
 
Rysunek 4.2 Fragmentacja Lipitora (najlepiej sprzedającego się leku 2003-2013) metodą 
BRICS. 
Ogólnie BRICS jest w stanie wygenerować około 10% więcej cząsteczek niż RECAP. 
W wyniku fragmentacji cząsteczek zostaje zachowana informacja o strukturze 3D. Dzięki temu 
możliwe jest uzyskanie większej liczby kombinacji łączonych fragmentów [84]. 
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4.3 SIMPLEKS 
Metoda generowania fragmentów molekularnych o liczbie atomowej równej cztery została 
opracowana i opisana przez zespół prof. Kuz'mina na łamach czasopisma Journal of Molecular 
Modeling [88]. Ze względu na topologię autorzy opisują cztery modele generowania 
simpleksów (1D-4D). 
 Simpleks 1D - obliczany na podstawie wzoru sumarycznego związku. 
Nie odzwierciedla jednoznacznie konstytucji i stereochemii związku. 
 Simpleks 2D - opisuje topologię fragmentu, dostarcza informacji o połączeniach 
pomiędzy atomami simpleksu oraz rodzaj atomu. Simpleksowi 2D można przypisać 
następujące deskryptory molekularne: 
 rodzaj atomu 
 ładunek cząstkowy atomu 
 lipofilowość atomu 
 zdolność do rozpraszania światła przez atom 
 donorowość lub akceptorowość atomu wodoru 
 
 Simpleks 3D - uwzględnia zarówno topologię, stereochemię, symetrię jak i konfigurację 
odpowiadających mu cząsteczek.  
 Simpleks 4D - przedstawia prawdopodobieństwo utworzenia simpleksów z modelu 3D. 
W procesie generowania simpleksów uzyskujemy liczbę fragmentów uzależnioną 
od przyjętego schematu definiowania simpleksów (rysunek 4.3). 
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Rysunek 4.3 Schematy generowania różnych simpleksów [88]. 
W procesie dekompozycji rozerwaniu ulegają wszystkie rodzaje wiązań z uwzględnieniem 
wszystkich możliwych kombinacji (bez powtórzeń). W ten sposób otrzymuje się unikatowe 
czteroatomowe fragmenty zwane simpleksami. Zaletą tej metody jest generowanie niewielkich 
czteroatomowych fragmentów, które w małym stopniu opisują wyjściową molekułę [87,88]. 
Ze względu na niewielką budowę fragmenty lepiej dopasowują się do receptora, tworząc 
pewnego rodzaju farmakofor. Wytypowanie fragmentów czteroatomowych przez zespół 
prof. Kuz'mina zostało oparte m.in. o możliwość dostarczenia informacji o konfiguracji 
przestrzennej (np. w przypadku chiralnego atomu węgla). 
 
W pracy badawczej zmodyfikowano metodę prof. Kuz'mina w następujący sposób: 
 Generowano fragmenty o długości 2 - 8 atomów – pozwalają uzyskać większą 
różnorodność. Większe simpleksy zachowują informacje charakterystyczne dla danych 
grup związków. 
 Zachowano topologię wiązań aromatycznych – wraz ze wzrostem długości fragmentu 
wykładniczo wzrasta liczba simpleksów. Struktury pierścieniowe są charakterystyczną 
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cechą topologiczną danego szkieletu cząsteczki. Ponadto zachowanie wiązań 
aromatycznych pozwala na zapisywanie struktury z wykorzystaniem kodu SMILES. 
5 Specjalistyczne narzędzia w chemoinformatyce 
W tym rozdziale opisano środowisko programowania Python. Język z względu na szereg zalet 
znajduje szczególne miejsce w chemoinformatyce, ponadto w niniejszej pracy 
był podstawowym elementem prowadzonych badań. 
5.1 Język programowania Python 
Początki Pythona sięgają lat 80-tych, gdy Guido van Rossum rozpoczął prace modernizacyjne 
języka ABC. Po ukończeniu projektu Python spotkał się z dużym zainteresowaniem 
społeczności, to z kolei przyczyniło się do rozwoju i wydaniu kolejnych wersji. 
Python jest projektem Open Source, rozprowadzany na otwartej licencji GPL [89]. 
Jest to dynamiczny obiektowy język programistyczny, który jest stosunkowo łatwy w nauce 
(w porównaniu do innych języków, np. z rodziny C), lecz mimo to jest bardzo potężny [90,91]. 
Python jest klasyfikowany jako język skryptowy, interpretowany, oznacza to, że najpierw 
piszemy skrypt a następnie wykonujemy go za pomocą interpretera. Język posiada 
rozbudowaną bibliotekę standardową, umożliwiającą jego stosowanie do wielu zadań. 
Większa część biblioteki standardowej dostępna jest na wszystkich platformach, dzięki czemu 
nawet duże aplikacje mogą często być uruchamiane bez konieczności modyfikacji na Uniksach, 
Windows i innych platformach. Oprócz Pythona (napisanego w C) dostępne są także 
implementacje Pythona w Javie (Jython) i .NET Microsoftu (IronPython) działające wszędzie 
tam, gdzie dostępne są te platformy [91]. 
Struktura języka pozwala na szybkie implementowanie nowych funkcjonalności, dodatkowo 
czytelny kod, który łatwo rozszerzać i aktualizować przyczyniły się do wykorzystania języka 
m.in. w dużych projektach i aplikacjach serwerowych. Międzynarodowe korporacje takie jak: 
Google, Yahoo, Nokia, IBM korzystają z możliwości Pythona implementując go w swoich 
aplikacjach i projektach. NASA od wielu lat stosuje język do zarządzania i kontroli pracy 
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wahadłowców kosmicznych. Również developerzy systemów operacyjnych (Microsoft, Apple, 
Unix) w swoich platformach programistycznych oferują pełne wsparcie dla tego języka. 
Warto wspomnieć, iż wiele popularnych stron internetowych (np. YouTube) w większości 
jest napisanych w Pythonie [92]. 
Według indeksu popularności języków programowania TIOBE (z dnia 18.04.2016) [93], 
Python odnotowuje wysokie noty co przekłada się na szóstą pozycję (na 100 notowanych) 
w rankingu 2016. Dla porównania w roku poprzednim (2015) zajął czwartą pozycję w rankingu 
popularności. W chwili obecnej Python jest bardziej popularny niż skryptowy język 
do generowania stron internetowych PHP czy JavaScript, ustępuje jednak językom z rodziny C 
(kolejno C, C#, C++) oraz Javie, która utrzymuje pierwszą pozycję [93]. 
Tabela 5.1. Lista rankingowa TIOBE 10 najpopularniejszych języków programowania 
(TIOBE, data dostępu: 18.04.2016). 
Maj 2016 Maj 2015 Język programowania Popularność Zmiana 
1 1 Java 20,96% 4,09% 
2 2 C 13,22% -3,62% 
3 3 C++ 6,70% -1,18% 
4 5 C# 4,48% -0,78% 
5 6 Python 3,79% 0,06% 
6 9 PHP 2,99% 0,27% 
7 7 JavaScript 2,34% -0,79% 
8 15 Ruby 2,34% 1,07% 
9 11 Perl 2,33% 0,51% 
10 8 Visual Basic .NET 2,33% -0,64% 
5.2 Kodowanie informacji 
Poznanie właściwości określonego związku wciąż stanowi trudne wyzwanie dla chemika. 
Struktura topologiczna związku bezpośrednio determinuje jego właściwości. 
W celu transformacji informacji chemicznej zawartej w strukturze cząsteczki do formy 
numerycznej wykorzystuje się operacje matematyczne i logiczne otrzymując tzw. deskryptory 
molekularne. Deskryptor może być reprezentowany w postaci wektora lub macierzy. 
Ze względu na różnorodność danych, podział deskryptorów może być bardzo zróżnicowany. 
Jednym ze sposobów klasyfikacji deskryptorów jest ich podział w zależności od zastosowania. 
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Wyróżniamy dwa rodzaje deskryptorów, kodujące i niekodujące. Pierwszy z nich rozwiązuje 
problem przedstawienia cząsteczki. W sposób przejrzysty koduje stereochemię i konstytucję 
w postaci np. kodu SMILES. Natomiast drugi rodzaj określa cechy molekularne. Przykładem 
może być masa molowa, liczba atomów, ładunki cząstkowe, log P, TPSA [2,94,95]. 
Sposób kodowania cząsteczki w systemach bazodanowych musi być jednoznaczny 
i unikatowy. W tym celu stworzono system umożliwiający przetwarzanie i wymianę informacji 
strukturalnej w postaci tzw. kodu liniowego SMILES. Za pomocą notacji liniowej można 
w kompletny sposób zapisać topologię całej cząsteczki (SMILES), jej fragmentu (SMARTS) 
oraz reakcji chemicznych (SMIRKS). Do kodowania struktury związku używany jest system 
kodowania ASCII, wykorzystujący znaki alfanumeryczne (odpowiednie sekwencji liter 
i cyfr) [96]. 
O
OH
OH
OH N
F
O
NH
O=C(O)C[C@H](O)C[C@H](O)CCn2c(c(c(c2c
1ccc(F)cc1)c3ccccc3)C(=O)Nc4ccccc4)C(C)C
 
Rysunek 5.1. Przykład przekształcenia cząsteczki Lipitora w liniową notację SMILES. 
Najprostsza reprezentacja struktury nazywana jest kodem ogólnym lub generycznym. 
Atomy przedstawiane są poprzez ich symbole atomowe zapisywane w nawiasach 
kwadratowych. Nie dotyczy to atomów wchodzących w skład związków organicznych 
(B,C,N,O,S) tworzących typową liczbę wiązań kowalencyjnych np. C(4). Atomy pochodzące 
od pierścieni aromatycznych zapisywane są małą literą. Atomy wodoru mogą być zaznaczone 
jako "n" w nawiasach kwadratowych jako [nH]. Natomiast ładunek formalny atomu 
reprezentowany jest jako "+" dla kationu lub "–" dla anionu z podaną wartością liczbową. 
Wiązanie pojedyncze przedstawiane jest jako "-", wiązanie podwójne "=", a potrójne "#". 
Symbole te można pominąć, gdy sąsiednie atomy są połączone wiązaniem pojedynczym 
lub aromatycznym. Podstawniki lub łańcuchy boczne dołączone do łańcucha głównego 
zaznaczone są jako ciągi znaków w nawiasach okrągłych. Układ cykliczny sprowadzany jest 
do postaci liniowej przez rozerwanie jednego z wiązań pojedynczych. Atomy tego wiązania 
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zaznaczone są arbitralnie dobieranymi liczbami naturalnymi (od 1 do n). Jeśli atomy nie są 
połączone wiązaniem walencyjnych to w kodzie SMILES oznacza się je jako kropka. 
Odmiany izotopowe atomów pierwiastków koduje się przy pomocy symbolu pierwiastka 
poprzedzonego wartością liczby atomowej np. [12C]. Stereoizomeria geometryczna 
przedstawiana jest w postaci znaków specjalnych, "/" i "\" np. Cl/C=C/Cl lub Cl\C=C\CL 
dla trans-dichloroetanu [96]. 
5.3 Biblioteki chemoinformatyczne 
Narzędzia chemoinformatyczne (ang. toolkits) są zestawami kodu, funkcji, 
zaimplementowanych interfejsów bądź aplikacjami komputerowymi. Chemoinformatyczne 
toolkity znajdują zastosowanie w obliczeniach biochemicznych, przewidywaniu właściwości 
fizykochemicznych, przy przeszukiwaniu wirtualnych baz bio- lub chemoinformatycznych 
(wirtualny skrining) oraz innych metodach wykorzystywanych we wczesnych etapach 
projektowania leków. Pomimo zaawansowanych rozwiązań programistycznych wciąż wiele 
specjalistycznych tookitów nie jest wpierana interfejsem GUI. Z biegiem czasu coraz więcej 
udostępnianych programów oferuje graficzny interfejs np. MATLAB, KNIME, 
ChemAxon, itp. Z drugiej jednak strony rozwój chemoinformatyki jest niezbędny bez ciągłych 
modyfikacji i ulepszania istniejących już funkcji i algorytmów. Dlatego podstawowa 
znajomość przynajmniej jednego języka programowania (np. Pythona) jest niezbędna w pracy 
naukowo-badawczej chemoinformatyka. 
Pisanie programów lub funkcji od podstaw jest czasochłonne i wymaga sporej wiedzy 
użytkownika, ponadto nad bardziej skomplikowanymi projektami pracują całe zespoły 
specjalistów. W celu zaimplementowania istniejących już rozwiązań z pomocą przychodzą 
biblioteki programistyczne. Idea bibliotek została specjalnie stworzona z myślą o przechowaniu 
i ponownym wykorzystaniu danych, funkcji oraz podprogramów z poziomu kodu 
źródłowego [91,92]. Dobór odpowiedniej biblioteki programistycznej może ułatwić 
zaimplementowanie niemalże dowolnego zadania, tym samych skracając czas i wysiłek 
na pisaniu algorytmów od początku. 
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6 Scjentometria – kategoria sukcesu i prestiżu 
Nauka podobnie jak projektowanie leków (R&D w przemyśle farmaceutycznym) 
jest wyznacznikiem wysokiego prestiżu i poziomu innowacyjności kraju.  
Postępująca globalizacja oraz możliwości swobodnego transferu danych pomiędzy ośrodkami 
badawczymi zmieniły charakter pracy uczonych. Generowanie i magazynowanie ogromnych 
ilości informacji przyczyniły się do stworzenia repozytoriów zwanych "big data". 
Aktywne przeszukiwanie bibliotek informacji z biegiem lat stawało się coraz bardziej 
czasochłonne, co w efekcie skutkowało eskalacją kosztów badań. Dotychczasowe systemy 
oceny pracy naukowej stały się niewystarczające pod zwiększonym napływem publikacji 
naukowych (rozdział 3 – wykres 3.1). Wielokrotnie podejmowano próby nad wprowadzeniem 
rozwiązania, w oparciu o które możliwa byłaby odpowiednia dystrybucja środków finansowych 
na rzecz nauki, a także efektywniejsze gospodarowanie dostępnymi zasobami ludzkimi. 
Wprowadzenie skutecznej metody oceny pracy naukowej pozwoliłoby na kompleksową analizę 
nauki, która jest istotnym wyznacznikiem ekonomicznym stanowiącym w dużej mierze 
o potędze gospodarczej kraju [97-99].  
Derek Price jako pierwszy opracował model matematyczny, który posłużył do oszacowania 
ilościowych indykatorów w ocenie polityki naukowej. Swoją pracę pt. "Little Science, Big 
Science" opublikował w 1963 roku [100]. Kilka lat później Nalimov zidentyfikował metodykę 
oceny wartości i efektywności pracy naukowej w oparciu o system metryczny, który nazwał 
pojęciem scjentometria (ang. scientometrics) i termin ten funkcjonuje po dziś dzień [101,102]. 
Niestety zimna wojna, żelazna kurtyna oraz słaby dostęp do Internetu w bloku wschodnim 
spowodowały, iż praca Nalimova nie dotarła do szerszego grona naukowców. W środowisku 
naukowym pojęcie scjentometria zaczęło funkcjonować dopiero po 1978 roku, kiedy ukazał się 
pierwszy numer czasopisma Tibora Brauna pt. "Scientometrics". Tytuł publikacji będący 
zapożyczoną translacją terminu zaproponowanego przez Namilova spowodował, iż określenie 
to pokonało barierę polityczno-geograficzną i stało się mianem dziedziny naukowej 
rozpoznawalnej w ujęciu globalnym [103]. Eugene Garfield pomysłodawca systemu zwanego 
indeksem cytowań (ang. Citation index) wraz z Derekiem Pricem stali się ojcami scjentometrii. 
Współcześnie scjentometria jest dziedziną zajmującą się badaniem i oceną wydajności pracy 
naukowej (badania ilościowe), jak i zaistniałych relacji pomiędzy nimi. Scjentometria leży 
na pograniczu nauk matematycznych (w szczególności metod statystycznych), bibliometrii 
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oraz informatyki [104]. Do roku 2014 obok naukowego indeksu cytowań pojawiło się wiele 
innych narzędzi parametrycznej oceny wydajności naukowej m.in. impact factor, indeks H, 
algorytm Pagerank, czy różnego rodzaju rankingi uczelni, funkcjonujące w oparciu o cyfrowe 
bazy danych. 
Obecnie istnieje wiele narzędzi i parametrów pozwalających wykonać analizę 
scjentometryczną. Do najważniejszych wskaźników należą: impact factor, indeks Hirscha, 
naukowy indeks cytowań lub ranking ARWU. 
W 1964 roku E. Garfield na podstawie serwisu ISI (ang. Institute for Scientific Information) 
znanym również jako Instytutem Filadelfijskim, opracował naukowy indeks cytowań 
(ang. Science Citation Index, SCI), który obecnie należy do korporacji wydawniczej Thomson 
Reuters. SCI jest cyfrową bazą przechowującą informacje zarówno na temat artykułów, 
jak i powiązanych z nimi publikacji cytowanych. W oparciu o dane ISI oblicza się wskaźnik 
cytowań, który ocenia siłę i jakość pracy naukowej to z kolei pomaga porównywać i zestawiać 
w rankingi poszczególnych naukowców oraz instytucje badawcze [105,106]. 
Dostęp do baz danych tworzonych przez ISI można uzyskać za pośrednictwem internetowego 
serwisu Web of Science, będącego częścią baz Web of Knowledge [107]. Dostęp do bazy jest 
udzielany wyłącznie na podstawie licencji. W sieci istnieje wiele podobnych serwisów. 
Jednym z najbardziej popularnych jest Scopus należący do wydawnictwa naukowego 
Elsevier [108]. Do ogólnodostępnych darmowych baz można zaliczyć Google Scholar 
oraz ResearchGate, który spełnia rolę serwisu społecznościowego zrzeszającego naukowców 
z całego świata. 
Impact factor (ang. impact factor, IF) jest jednym z najpopularniejszych wskaźników cytowań 
pozwalających oszacować siłę oddziaływania i prestiż czasopism naukowych. Wyraża się on 
stosunkiem łącznej liczby cytowań wszystkich artykułów danego czasopisma w roku 
kalendarzowym do liczby cytowanych w nim publikacji, które ukazały się w ciągu ostatnich 
dwóch lat, zgodnie ze wzorem: 
𝐼𝐹 =
𝐴
𝐵
 
gdzie; A – liczba cytowań wszystkich artykułów w danym roku, B – liczba cytowanych 
artykułów, które ukazały się w danym czasopiśmie w ciągu ostatnich dwóch lat.  
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Rysunek 6.1 Zależność przeciętnej liczby cytowań od impact factora czasopism 
naukowych [109]. 
Czasopisma skupiające większą atencję czytelników posiadają proporcjonalnie większy 
wskaźnik IF, który można utożsamić z większą siłą oddziaływania naukowego. Innymi słowy 
publikacje o wysokim IF wyznaczają kierunki atrakcyjnych badań tym samym mają wpływ 
na zachodzące trendy w nauce. 
Pokrewnym miernikiem do IF jest indeks h (indeks Hirscha), który został zaproponowany przez 
J. Hirscha w 2005 roku [110]. Wskaźnik h pomaga w sposób numeryczny zmierzyć siłę 
oddziaływania i jakość prac naukowych danego autora. W odróżnieniu od IF, indeks 
charakteryzuje nie pojedynczą publikację lecz całkowity dorobek naukowy danego autora. 
Używając parametru Hirscha, warto pamiętać o zasadzie porównywania dorobków naukowców 
w obrębie jednej dziedziny, ponieważ liczba cytowań publikacji jest z nią silnie skorelowana. 
Na podstawie parametrów scjentometrycznych stworzono wiele rankingów porównujących 
jakość pracy naukowej. W ten sposób można porównywać zespoły lub nawet same jednostki 
badawcze. Przykładem takiego zestawienia jest np. międzynarodowa Szanghajska lista szkół 
wyższych (ARWU), ranking tajwański (NTU Ranking) czy leideński (CWTS). 
Do oceny jakości uniwersytetów zestawienia wykorzystują wiele parametrów 
scjentometrycznych takich jak m.in. liczbę absolwentów czy pracowników, którzy otrzymali 
prestiżowe nagrody (np. Nobla lub medal Fieldsa), liczbę cytowań i publikacji, stosunek 
studentów do wykładowców, odsetek studentów międzynarodowych, liczbę artykułów 
publikowanych w prestiżowych czasopismach (Nature, Science, Lancet), itp.. Wyższa pozycja 
na liście oznacza większy prestiż, zwiększa szanse otrzymania dotacji, nagród, przyciąga lepiej 
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wykwalifikowanych pracowników i studentów, co bezpośrednio przekłada się na jakość i ilość 
publikowanych prac.  
Tabela 6.1 Dziesięć państw uszeregowanych malejąco wg rankingu ARWU 
(data dostępu: 24.07.2016). 
Państwo Top20 Top100 Top200 Top300 Top400 Top500 Suma 
1. USA 16 51 78 102 125 146 518 
2. UK 3 9 21 28 33 37 131 
3. Szwajcaria 1 4 6 7 7 7 32 
4. Niemcy — 4 13 21 28 39 105 
5. Francja — 4 8 15 18 22 67 
6. Australia — 4 8 11 19 20 62 
7. Holandia — 4 8 10 12 12 46 
8. Japonia — 4 7 9 12 18 50 
9. Kanada — 4 6 16 18 20 64 
10. Szwecja — 3 5 7 10 11 36 
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7 Omówienie wyników badań 
Praca doktorska została zrealizowana w Zakładzie Chemii Organicznej Uniwersytetu 
Śląskiego, gdzie od kilkunastu lat prowadzi się badania skoncentrowane na eksploracji baz 
danych oraz architektury leków.  
W pracy badawczej wykorzystano specjalistyczne programy i chemiczne bazy danych 
(np. FDA [64], PubChem [111,112], ChEMBL [52,113]) idealne do badania, projektowania 
nowych i potencjalnie aktywnych związków chemicznych. Wykorzystano deskryptory 
chemiczne jak również ekonomiczne, które poddano szerokiej analizie statystycznej. Badania 
wykonywano na komputerze klasy mikro (komputer osobisty) o parametrach: Intel Core 2 Duo 
CPU 2x2,13GHz, RAM 4GB, SSD 500GB używając systemy Linux oraz Windows.  
W części pierwszej analizowano scjentometryczny model efektywności R&D 
z wykorzystaniem wyselekcjonowanych leków FDA. Przeprowadzono analizę porównawczą 
trendów i zmian występujących zarówno w nauce jak i przemyśle farmaceutycznym. 
Dodatkowe wykorzystanie metod dekompozycji związków pozwoliło zrozumieć topologię 
oraz jej wpływu na aktywność badanej populacji leków. 
W pierwszym etapie badań dokonano analizy scjentometrycznej w oparciu o parametry 
ekonomiczne. Zbadano wydajność pracy naukowej w skali makro (na poziomie państw) 
jak i mikro (na poziomie jednostek badawczych) [98]. W następnej części dokonano 
przeszukiwania baz w oparciu o wcześniej ustalone kryteria (ekonomiczno-prestiżowe). 
Zebranie możliwie największej liczby leków wraz z odpowiednimi deskryptorami 
było trudnym i czasochłonnym zadaniem. Eksploracja obejmowała liczne chemo- 
i bioinformatyczne bazy, literaturę, dokumentację FDA, patenty oraz źródła informacji 
o prowadzonych badaniach klinicznych. Na tym etapie badań wykorzystano metody 
programowania celem maksymalizacji efektywności przeszukiwań. Cenna umiejętność 
programowania pozwoliła na szybkie przetwarzanie i analizowanie dużej liczby danych. 
Zaprojektowano kilkadziesiąt skryptów chemoinformatycznych. Dodatkowa znajomość 
MySQL oraz innych języków programowania: Python, PHP, Java Script, oraz systemu Linuks 
znacząco ułatwiła procesy analityczne. Wyszukane związki opisano różnymi parametrami 
m.in. strukturą w kodzie SMILES, datą rejestracji FDA, masą molową, lipofilowością,  
TPSA, itp. Na ich podstawie możliwe było określenie pewnych podobieństw 
oraz wyodrębnienie grupy o wspólnych cechach. Określenie miejsca działania związku 
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pozwoliło na sklasyfikowanie ich w odpowiednie grupy. Tak przygotowane i pogrupowane 
dane w dalszej pracy zostały poddane szeroko pojętej analizie. 
W trakcie stopniowego "odkrywania wiedzy" tkwiącej w zgromadzonych danych o lekach 
zaobserwowano wiele ciekawych zależności i trendów m.in. zmian jakie zaszły 
w projektowaniu farmaceutyków na przestrzeni ostatnich lat. Zbadano i scharakteryzowano 
zebrane związki pod względem fizykochemicznym, zaproponowano nowy parametr wiek 
leków (charakteryzuje efektywność projektowania) [114] oraz dokonano analizy topologicznej 
z wykorzystaniem wcześniej wspomnianych metod fragmentarycznych.  
8 Badania scjentometryczne 
Wkład nauki, czyli badań prowadzonych w jednostkach uniwersyteckich w rozwój przemysłu 
technologicznego jest nieoceniony. Bez innowacyjności, ciągłego badania, poszukiwania 
i odkrywania wiedzy nie można liczyć na postęp. Na przestrzeni ostatnich lat coraz więcej firm 
podejmuje współpracę z zespołami naukowców w celu ulepszania swoich produktów bądź 
wprowadzania innowacyjnych rozwiązań. Instytuty naukowe mocno zabiegają o dodatkowe 
fundusze w postaci grantów, projektów lub pozyskania patronatów biznesowych. 
W celu uzyskania wsparcia finansowego jednostka badawcza musi zainteresować 
potencjalnych inwestorów. Duży wpływ przy ocenie instytutu mają dotychczasowe osiągniecia. 
Na podstawie wcześniej przytoczonych informacji można wywnioskować, iż wybór 
odpowiedniego zespołu można obliczyć za pomocą parametrów scjentometrycznych. 
Im lepsze wskaźniki tym wyższy poziom bezpieczeństwa. Na podstawie rankingów szkół 
wyższych wyraźnie widać dysproporcje pomiędzy silnymi gospodarczo państwami takimi jak 
np. USA, UK, Niemcy. Z drugiej strony kraje cechujące się słabo rozwiniętą gospodarką 
np. Bangladesz, Zimbabwe nie mają w swoim portfolio innowacyjnych osiągnięć. 
Hipoteza badawcza, która została postawiona przed przystąpieniem do analizy brzmiała 
następująco: "Czy uniwersalny i skalowalny parametr ekonomiczny jakim jest poziom 
finansowania, ma wpływ na jakość pracy naukowej?" 
Następne podrozdziały dotyczą analizy oraz ocenie wpływu finansów na wydajność pracy 
naukowej w skali makro (krajowej) oraz mikro (poszczególnych uniwersytetów). 
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8.1 Analiza wydajności pracy naukowej: sukces i prestiż naukowy 
Znaczny wzrost ilości materiałów naukowych, spowodowany postępem technologicznym 
przyczynił się do zmiany charakteru pracy uczonych. Postępująca globalizacja oraz możliwości 
swobodnego transferu danych pomiędzy ośrodkami badawczymi spowodowały przepływ 
ogromnych ilości informacji. Jak wcześniej wspomniano, dotychczasowe systemy oceny pracy 
naukowej stały się niewystarczające pod napływem mnogości publikacji naukowych [97]. 
 
Rysunek 8.1 Przyrost ilości publikacji naukowych w latach 1984-2014 (Scopus, data 
dostępu: 17.04.2015). 
Obliczanie efektywności pracy naukowej jest poważnym i kontrowersyjnym problemem. 
"Publikuj lub giń" stało się strategią (złotą regułą), jednostek akademickich, które czynią 
wysiłki w publikowaniu prac w najlepiej cytowanych czasopismach. Indeks Hirscha i światowy 
ranking uniwersytetów ARWU są przykładami narzędzi klasyfikacji, które starają się imitować 
powszechnie znane rankingi np. ranking klubów piłkarskich. 
Analizując popularne rankingi (klubów sportowych, firm, państw, biznesmenów) parametrem 
korelujący z pozycją na liście jest potencjał finansowy. Jak ważne jest oszacowanie funduszy 
i połączenie ich z rozwojem nauki? Uniwersytety amerykańskie są zwycięzcami nagród Nobla, 
częściej publikują w najlepszych czasopismach typu Nature i Science, są motorem 
innowacyjności, itd.  
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Stany Zjednoczone rocznie przeznaczają 150 mld dolarów na sektor nauki. 
Źródła finansowania szkolnictwa wyższego w Ameryce Północnej są szerokie.  
Na przykład Uniwersytet Stanforda dysponował budżetem większym niż 4 mld dolarów, 
dodatkowo otrzymał dotacje w wysokości 17 mld (dane dotyczące roku 2012) [98]. 
Uniwersytet Stanford uzyskał 17 nagród Nobla. Oprócz Stanfordu jest jeszcze kilkunastu 
równie znaczących graczy na samym rynku amerykańskim. W ostatnich latach zaobserwowano 
zwiększające się znaczenie krajów Azji m.in. Chiny, Singapur, Japonia. Wraz z zwiększającą 
się liczbą publikacji naukowych na sile zyskały prestiżowe czasopisma (Nature, Science), 
coraz częściej nazywane "biblią nauki". Co ciekawe, współczynnik korelacji pomiędzy 
całkowitą liczbą publikacji a wielkością budżetu przeznaczonego na naukę waha się 
w granicach od 0,7 do 0,9 [115]. Dotychczas pojawiło się kilka publikacji opisujących silną 
zależność pomiędzy zapleczem finansowym a jakością prac w różnych sektorach nauki [116-
119]. Szczególnie silną zależność zaobserwowano w naukach medycznych, 
gdzie współczynnik korelacji Pearsona pomiędzy budżetem poszczególnych instytutów  
a ich publikacjami wyniósł 0,9 [120]. 
W niniejszym rozdziale przeanalizowano zależność pomiędzy liczbą publikacji w Nature 
a wydatkami na naukę przez indywidualne państwa i uniwersytety. Celem była weryfikacja 
hipotezy, że sukces naukowy w dużym stopniu zależy od poziomu finansowania badań 
naukowych. Nature jest najczęściej cytowanym czasopismem na świecie, jego impact faktor 
wynosi 41.458 (5-letni IF, 2016). Na podstawie badań K. Kaneiwy [121] przyjęto, że liczba 
publikacji w Nature jest miarą efektywności pracy naukowej. Nature swoim zasięgiem 
obejmuje cały glob. Publikacje w Nature są więc źródłem prestiżu. Daje szansę i przewagę 
na zdobycie dalszych funduszy na badania, co więcej dla wielu naukowców jest celem na miarę 
Nobla [122]. Science wydaje się być bardziej regionalnym czasopismem, w którym częściej 
publikują organizacje Ameryki Północnej. 
8.2 Ekonomiczny wyznacznik sukcesu 
W celu określenia realnych wydatków na szkolnictwo wyższe w rozprawie wykorzystano kilka 
parametrów ekonomicznych, takich jak: 
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 Produkt krajowy brutto (ang. gross domestic product, GDP) – jest podstawowym 
ekonomicznym miernikiem wielkości gospodarki państwa. W uproszczeniu GDP określa 
łączą wartość dóbr i usług wytworzonych na terenie danego kraju w określonej jednostce 
czasu (najczęściej w ciągu roku). Wzrost lub spadek realnego PKB oraz dynamika 
tych ruchów stanowi miarę wzrostu gospodarczego. 
 
 Wydatki krajowe brutto na badania i rozwój (ang. gross domestic expenditure 
on research and development, GERD) – całkowite wydatki na prace badawczo-rozwojowe 
realizowane na terytorium danego kraju (w określonym czasie). Wskaźnik ten obejmuje 
finansowanie z zagranicy działalności badawczej i rozwojowej prowadzonej w danym 
kraju, jednak nie uwzględnia funduszy przekazywanych na ten cel za granicę. 
 
 Wydatki krajowe brutto na badania i rozwój w szkolnictwie wyższym (ang. high 
education expenditures on research and development, HERD) – wyrażone jako suma 
wszystkich wydatków, również zagranicznych przeznaczonych na prace badawczo-
rozwojowe w sektorze szkolnictwa wyższego na terenie danego kraju. 
 
 
Rysunek 8.2 Średnie wydatki HERD w latach 2001-2011 oraz liczbę uniwersytetów w liście 
ARWU top 100 na rok 2011. 
 
 Rządowe finansowanie badań (ang. total research expenditures) – wydatki, które 
uniwersytet przekazuje do Krajowej Rady Nauki (ang. National Science Board, NSB). 
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 Roczne dotacje pozarządowe (ang. annual fund/giving) – wskaźnik składek pozyskanych 
przez prywatnych inwestorów, korporacje i inne pozarządowe organizacje. Fundusze 
najczęściej przeznaczane są na innowacyjne projekty, marketing lub pomoc materialną 
dla studentów. 
 
 Darowizny (ang. endowments) – parametr ten odzwierciedla długoterminowe zasoby 
finansowe pozyskane od jednostek pozarządowych. Zazwyczaj darowizny są wysokie 
zatem głównym przeznaczeniem tego źródła są inwestycje. Przekłada się to na kondycję 
finansową a to z kolei na pozycję danego uniwersytetu. Ponadto, część budżetu darowizn 
w granicach 4,5-5% pokrywa bieżące wydatki. W ten sposób jednostka zabezpiecza się 
przed ewentualnym regresem ekonomicznym np. w przypadku cięć budżetowych. 
Trzeba zaznaczyć, iż część darowizn pokrywa również koszty innowacyjnych badań. 
Im większy budżet tym większy nacisk na innowacyjne badania a to z kolei otwiera większą 
szansę na przełomowe odkrycia. 
 
Źródłem danych były dostępne w sieci internetowej specjalistyczne bazy danych:  
 World Bank Database – baza zawierająca ponad 8000 różnych ekonomiczno-
gospodarczych wskaźników dla ponad 200 krajów świata [123]. 
 Eurostat – największa europejska baza statystyczna [124]. 
 Annual Report on Research Universities in the US (ARRU) – roczny raport 
zawierający szczegółowe informacje finansowe ponad 200 uniwersytetów na terenie 
Stanów Zjednoczonych [125]. 
 Web of Knowledge (Web of Science) – należąca do Thomson Reuters jedna 
z największych dostępnych baz publikacji naukowych [107]. 
 Nature Publishing Index (NPI) – roczny ranking top 200 instytucji ze względu 
na całkowitą liczbę publikacji w Nature (artykuły, listy, komunikaty) [126]. 
 
W prowadzonych badaniach wszystkie użyte parametry ekonomiczne zostały ujednolicone 
tzn. wyskalowane w stosunku do dolara amerykańskiego. Z uwagi na ograniczony dostęp 
lub opóźnienia w podawaniu do publicznej wiadomości informacji finansowych, 
niektóre wskaźniki dotyczą krótszego okresu np. ARRU 2014 zawiera dane dla darowizn 
do 2010 roku. 
 
54 
 
W pierwszym etapie dokonano skrining a następnie ekstrakcję danych ekonomicznych i liczby 
publikacji dla 105 państw świata. Dla Chin, Jordanu, Gabonu czy Libii nie znaleziono 
informacji dotyczących wydatków na szkolnictwo wyższe. Dlatego nie uwzględniono 
tych państw w dalszej analizie. Dziesięcioletni okres obejmujący lata od 2001 do 2011 (badania 
prowadzone w okresie maj-czerwiec 2013 roku) był spowodowany opóźnieniem w zbieraniu 
informacji i uaktualnianiu internetowej bazy danych.   
 
 
Rysunek 8.3 Korelacja pomiędzy liczbą publikacji w Nature afiliowanych przez poszczególne 
państwa a wydatkami na szkolnictwo wyższe (HERD) w latach 2001-2011 (skala 
logarytmiczna). Współczynnik korelacji Pearsona wynosi 0,96 [98]. 
Wyniki badań wskazują silną korelację (R = 0,96) dwóch zmiennych tj. skumulowanej liczby 
publikacji w czasopiśmie Nature oraz nakładów na szkolnictwo wyższe (HERD) w latach 2001-
2011. We rankingach (ARWU, top 100 uniwersytetów, liczbie publikacji Nature) dominują 
Stany Zjednoczone (US), które w tym okresie przeznaczyły 3,80 mld dolarów na R&D 
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jednocześnie publikując 11648 artykułów w Nature. Dla porównania Japonia (JP, druga 
pozycja) w tym samym okresie wydała o 55% mniej (1.69 mld dolarów) publikując niecałe 
12% w porównaniu do US (1019 artykułów w czasopiśmie Nature). 
Podobną analizę wykonano na podstawie danych z Eurostatu [124]. Do analizy włączono 
32 państwa europejskie, zebrano dane dotyczące HERD, GERD, jak również liczbie publikacji 
Nature w tym samym okresie (2001-2011). W wyniku analizy stwierdzono silną korelację 
pomiędzy parametrami (R > 0,9), dane zaprezentowano w tabeli 8.1. 
Tabela 8.1 Wartości parametru korelacji Pearsona dla danych z World Bank oraz Eurostatu. 
Źródło danych 
ekonomicznych 
Parametr 
ekonomiczny 
Źródło danych 
bibliometrycznych 
Liczba 
państw 
Współczynnik 
Pearsona 
World Bank 
Database 
HERD 
Web of Knowledge 105 
0,96 
GERD 0,91 
Eurostat 
HERD 
Web of Knowledge 32 
0,92 
GERD 0,91 
 
Wielka Brytania (UK), Niemcy (DE) i Francja (FR) dominują w Europie pod względem 
wydatków i osiągnięć w sektorze szkolnictwa wyższego. Interesującym wydaje się być fakt, 
iż Unia Europejska liczona jako jeden organ dominuje nad wszystkimi pozostałymi krajami, 
publikując 12306 artykułów (dla porównania 11648 w US). Jednakże przegrywa w zestawieniu 
liczby ludności, która wynosi 508 mln w UE oraz 312 mln w US. Stany Zjednoczone mają 
przewagę w przeliczeniu publikacji per capita (~35% więcej). Z drugiej jednak strony, 
kraje Europy wschodniej zaniżają średnią państw zachodnich. Dla porównania afiliacja 
zachodnich członków UE w Nature wynosi 11829, co daje 96,1% wszystkich publikacji UE 
(państwa Europy wschodniej publikują 3,9% w tym samym okresie). Warto zauważyć, iż kraje 
które przeznaczają najwięcej na sektor szkolnictwa wyższego (US, JP, UK, DE, FR, itd.) wiodą 
również globalny prym w innowacyjności oraz charakteryzują się najwyższym poziomem 
zaawansowania technologicznego. Według danych NSB (National Science Board) [127], 
globalne wydatki na badania i rozwój w ostatniej dekadzie rosły szybciej niż średni światowy 
PKB. Obecnie 42,8% aktywności naukowej jest skoncentrowanej w Europie, 40,6% w US 
oraz niecałe 3,6% w Japonii. Podobną dystrybucję można zauważyć analizując listę rankingową 
ARWU (top 500 uniwersytetów). 151 (30,2%) z listy stanowią uniwersytety US, 40,8% jest 
zlokalizowanych w Europie, a 11,6% z Japonii. Celem dokładniejszego zbadania efektu 
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finansowego do dalszej analizy poddano indywidualne jednostki badawcze (top 50 
uniwersytetów amerykańskich). 
8.3 Efekt św. Mateusza – prestiż w nauce 
W rozdziale 7.2 przedstawiono analizę porównawczą liczby publikacji w Nature z wydatkami 
na szkolnictwo wyższe (HERD) indywidualnych państw. Badanie wykazało silnie dodatnią 
korelację (parametr Pearsona R = 0,96). Kolejnym etapem pozostała analiza  uniwersytetów 
z listy top 50 USA w celu zaobserwowania podobnych zależności. Po wnikliwej analizie 
dostrzegliśmy, że w przypadku instytucji mamy do czynienia z dodatkowymi czynnikami,  
które w znaczący sposób wpływają na wyniki naukowe. 
Tabela 8.2 Wartości parametru korelacji Pearsona dla danych z ARRU z podziałem na źródła 
bibliometryczne. Dane w nawiasie dla total research obrazują korelację bez pierwszych trzech 
uniwersytetów z listy top 50. 
Źródło danych 
ekonomicznych 
Parametr 
ekonomiczny 
Źródło danych 
bibliometrycznych 
Liczba 
uniwersytetów 
Współczynnik 
Pearsona 
ARRU 
Endowment 
Web of Knowledge 50 
0,74 
Annual Giving 0,66 
Total Research 0,30 (0,47) 
ARRU 
Endowment 
NPI 50 
0,76 
Annual Giving 0,68 
Total Research 0,34 (0,64) 
 
Uniwersytet Harwarda jest liderem listy top 100 ARWU (zarówno obecnie – 2016, jak również 
w trakcie przeprowadzania badań – 2013). Nr 1 listy otrzymuje najwięcej dotacji (endowment) 
sięgających 25 mld USD (2001-2011), w tym samym okresie opublikował również najwięcej 
prac w Nature (1243). Z drugiej strony zajmuje 24-te miejsce (433 mln USD) w dotacjach 
na rozwój (total research funds), podczas gdy zwycięzcą w tej kategorii okazuje się Uniwersytet 
Pennsylvania otrzymując 619 mln USD z łączną liczbą 248 prac w tym samym okresie. 
Zaskakującym jest fakt, iż dotacje w odróżnieniu od całkowitych wydatków na badania lepiej 
opisują wcześniej wspomniane zależności. Analizując strukturę oraz wielkość każdego z trzech 
parametrów stwierdzono, że dotacje w największym stopniu opisują budżet uniwersytecki. 
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Dla porównania dotacje Uniwersytetu Harwarda stanowią 96%, dla Uniwersytetu Stanford 
(nr 2) – 91% oraz dla Uniwersytetu Pennsylvania (nr 14) 83% wszystkich źródeł finansowych. 
W przypadku analizy porównawczej wydatków na prace badawcze a efektywnością pracy 
naukowej zauważono, że po eliminacji pierwszej trójki tj. Uniwersytetu Harward, Stanford 
oraz MIT korelacja zaskakująco rośnie osiągając wartości R = 0,47 oraz 0,64 dla WoK 
(Web of Knowledge) i NPI. Najlepsze jednostki przy stosunkowo niższych rządowych 
funduszach publikują znacznie więcej. Przyczyną tej anomalii jest prestiż jednostki. 
Renoma przyciąga inwestorów, czyli alternatywne źródła finansowe – dlatego obserwujemy 
większy udział dotacji w całościowym budżecie. 
Względy przyrost liczby publikacji wyjaśnić można także przez tzw. efekt św. Mateusza. 
Według Biblii Wujka z Ewangelii wg św. Mateusza w rozdziale 25, wersecie 29 "Albowiem 
wszelkiemu mającemu będzie dano, i obfitować będzie, a temu, który nie ma, i to, co się zda 
mieć, będzie wzięto od niego.". Na podstawie powyższej definicji socjolog R. Merton 
spopularyzował zasadę św. Mateusza o zubożeniu osób biednych i bogaceniu się bogatych. 
Przeprowadzona analiza potwierdza regułę, że jednostki o wysokim prestiżu publikują 
najwięcej w Nature [122]. Tworzy się specyficzna pętla sprzężenia zwrotnego, która ułatwia 
publikowanie i jednocześnie buduje prestiż jednostki. 
Warto zwrócić uwagę na kilka innych problematycznych aspektów w przeprowadzonej 
analizie. Znacznie uproszczono parametr określający efektywność pracy naukowej poprzez 
analizę publikacji ograniczonej do Nature. Czasopismo z reguły skupia się na kilku 
dyscyplinach naukowych, tym samym ograniczając dostępność dla szerszego grona odbiorców. 
Kolejną kontrowersyjną kwestią są afiliacje. W pracy zespołowej zdarza się, że afiliacja 
jednego artykułu czasami dotyczy innych państw lub uniwersytetów, tym samym jeden artykuł 
liczony jest we wszystkich instytucjach równocześnie. Innym ważnym czynnikiem 
jest ograniczony dostęp do danych finansowych w szczególności dotyczy to uniwersytetów. 
Z tego powodu badania ograniczono do top 50 uniwersytetów amerykańskich dla których 
scharakteryzowano trzy źródła dochodów: darowizny, rządowe finansowanie badań 
oraz dofinansowania z innych źródeł. Szczegółowo problemy te omówione zostały 
w publikacji [98], która została załączona w niniejszej pracy (załącznik 2). 
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Na podstawie rankingów dokonuje się wyboru najlepszych cech, wskaźników. 
Dlatego w kolejnych częściach skupiono uwagę na badaniach określających analogię między 
analizą scjentometryczną (rankingiem prac naukowych) a rankingiem leków. 
9 Wprowadzenie leku na rynek – rejestracja przez regulatora 
FDA. 
Związek biologicznie aktywny zyskuje miano leku w chwili uzyskania akceptacji 
amerykańskiej agencji ds. żywności i leków. FDA uchodzi za bardzo rygorystyczną 
pod względem bezpieczeństwa i jakości farmaceutyków, dlatego jest ikoną gwarancji i jakości. 
 Target-to-hit Hit-to-lead 
Optymalizacja 
struktury 
Faza 
przedkliniczna 
Faza I Faza II Faza III 
Złożenie 
wniosku NDA 
NME 
          
 
 
        
Szansa przejścia do 
kolejnego etapu 
80% 75% 85% 69% 54% 34% 70% 91% 4% 
Liczba prac (WIP)  
na NME 
24,3 19,4 14,6 12,4 8,6 4,6 1,6 1,1 1 
Czas trwania (lata) 1,0 1,5 2,0 1,0 1,5 2,5 2,5 1,5 13,5 
Koszt fazy 
badawczej (mln $) 
$24 $49 $146 $62 $128 $185 $235 $44 $873 
Koszty na NME [%] 3% 6% 17% 7% 15% 21% 27% 5%  
Koszt kapitału 11%         
Kapitalizacja 
kosztów (mln $) 
$94 $166 $414 $150 $273 $319 $314 $48 $1778 
 
Rysunek 9.1 Etapy interakcji R&D z rynkiem farmaceutyków [128]. 
Interakcje leku z rynkiem rozpoczyna jego rejestracja przez regulatora leku np. FDA. Jest to 
też wyznacznik sukcesu jaki osiągnął projekt R&D firmy farmaceutycznej. 
 
Rysunek 9.2 Ewolucja od kandydata na lek do prestiżowej listy top 100. 
Kandydat
na lek
Rejestracja 
FDA
Lista 
top 100
59 
 
Na rysunku 9.2 przedstawiono ewolucję od kandydata na lek przez akceptację FDA do listy 
top 100, która jest wyznacznikiem "prestiżu" leku. Jakie czynniki decydują o obecności 
na liście bestselerów? 
W niniejszej pracy powiązano tezę występowania zależności między parametrami opisującymi 
potencjał ekonomiczny oraz badawczy FDA approvals (NME). Tę część pracy przeprowadzono 
w postaci ekspertyzy oceny wszystkich NME wykonanej we współpracy z: 
1. Prof. Jarosławem Polańskim – Uniwersytet Śląski 
2. Dr Simone Fishburn – Edytor BioCentury Publications, Centrum Medyczne 
Uniwersytetu Stanforda 
3. Dr Agatą Kurczyk – Politechnika Śląska 
Wykonane ekspertyzy opierały się na analizie zbioru szczegółowych informacji (graf 9.3) 
dla każdego indywidualnego leku. Wybrane dane zestawiono w tabeli 17.1 (załącznik 1). 
 
Rysunek 9.3 Graficzne przedstawienie zbioru informacji, na podstawie których dokonywano 
oceny parametrów translacyjności. 
Pierwszym problemem jest identyfikacja leków zorientowanych translacyjnie od tych które 
nie spełniają tych reguł. Paradygmat oceny nie może być opisany dyskretnym rozkładem 
prawdopodobieństwa zwanym zero-jedynkowym. Zatem każdy z leków oceniono używając 
trzystopniowej skali "- -" (-2), "+ -" (0) lub "+ +" (+2). Tym sposobem szacowano wkład 
Rok akceptacji 
FDA
Nazwa leku
Firma 
Farmaceutyczna
Inne Firmy 
związane z 
lekiem
Typ molekuły 
(mała/duża)
Klasa leku
Miejsce 
działania
Dodatkowe 
informacje
Data NDA/BLA
Data IND
Patenty
Data pierwszego 
patentu
Fazy kliniczne 
i badania - daty
Mechanizm 
działania
Aplikant
Data pierwszej 
publikacji
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począwszy od całkowitej niezgodności poprzez bierność aż do całkowitej zgodności 
z założeniami medycyny translacyjnej [41,82,83,129]. Skalę oparto o kilka elementów, 
które decydują o translacyjności. W metodyce tej uwzględniono: 
1. Selektywność związku biologicznie aktywnego związana jest z wywołaniem efektu 
farmakologicznego z wybranym receptorem. Natomiast leki o niskiej selektywności 
wywołują ten efekt z wieloma receptorami. Od początków lat 1980-tych obserwujemy 
wzrost liczby bardziej selektywnych leków. Niska selektywność obecnych leków jest 
stosunkowo rzadką cechą. 
 
2. Personalizacja – relatywnie nowa koncepcja w metodach projektowania leków 
(zdobyła popularność w latach 2000-nych). Bardzo atrakcyjna dla nowoczesnych metod 
biologii molekularnej. Oferuje zastosowanie odpowiedniego leku do indywidualnego 
pacjenta. Diagnostyka chorób w oparciu o jej molekularny obraz otwiera drogę 
dla przełomowych leków i terapii. Personalizację określa się na poziomie: 
 Organizmu 
 Komórki 
 Celu molekularnego (receptora) 
Obecnie termin ten odnosi się głównie do ostatniego, najbardziej złożonego poziomu 
(receptora), który jest ściśle opisany przez genom danego organizmu. 
 
3. Poziom innowacyjności "blue ocean" (strategia błękitnego oceanu) – polega na 
tworzeniu nowych rynków gdzie nie ma konkurencji. Podstawą jest kreowanie przez 
leki wolnej i niezagospodarowanej przestrzeni rynkowej skoncentrowanej 
na długofalowej, ściśle określonej wizji działania celem zbudowania świadomości 
konsumenckiej [130]. 
 
4. Poziom innowacyjności "red ocean" (strategia czerwonego oceanu) – obejmuje 
istniejące rynki, które działają według ustalonych zasad. Miarą innowacyjności 
czerwonego oceanu jest konkurencyjność nowego leku względem istniejących 
farmaceutyków, jego siła przebicia oraz pozycja na rynku. 
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Uśrednione wyniki ekspertyzy leków NME z lat 2003-2012 przedstawiono na rysunku 9.4 
oraz w tabeli 9.1. 
 
Rysunek 9.4 Parametry określające translacyjność (oś rzędnych, linie przerywane 
ze znacznikiem) w jednostce czasu (oś odciętych). Kolumny przedstawiają średnią wartość 
translacyjności obliczoną dla danego roku. 
Tabela 9.1 Średnie wartości parametrów translacyjności dla leków NME. 
Rok Selektywność Personalizacja 
Blue 
ocean 
Red ocean Translacyjność 
2003 1,52 -1,85 -0,04 0,85 0,33 
2004 1,14 -1,72 -0,61 0,50 -0,03 
2005 1,50 -2,00 0,00 1,30 0,70 
2006 1,45 -1,82 0,18 1,50 0,86 
2007 1,47 -1,11 -0,05 1,21 0,37 
2008 1,33 -1,83 -0,21 1,13 0,17 
2009 1,15 -2,00 -0,58 1,00 0,31 
2010 1,76 -0,95 -0,24 1,24 0,81 
2011 1,60 -0,80 0,43 0,87 0,70 
2012 1,31 -0,56 -0,10 0,87 0,05 
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W populacji NME 2003-2012 obserwujemy, że leki wykazują wysoką selektywność 
(w przedziale od +1 do +2). Zainteresowanie lekami spersonalizowanymi w badanym okresie 
wyraźnie wzrosło. Jednakże analiza dostępnych na rynku leków wykazała, że obecność 
farmaceutyków wysoce spersonalizowanych jest znikoma. Nie mniej jednak coraz więcej 
nowych leków charakteryzuje się dobrym profilem personalizacji. 
Pomimo dużego wysiłku badawczego nie udaje się jednak odkryć znaczących zależności 
w oparciu o wykonane analizy eksperckie. 
10 Wieloczynnikowa analiza rynkowego sukcesu leków 
W rozdziale 8 niniejszej rozprawy przedstawiono współzależność ekonomicznych parametrów 
z rangą/prestiżem z jednej strony a efektywnością pracy naukowej z drugiej. 
Posługując się analogią postawiono następującą hipotezę badawczą: "Efektywność 
farmaceutyku pozostaje w relacji do jego sukcesu ekonomicznego?"  
 
Rysunek 10.1 Kryteria wykorzystywane we wstępnym etapie skriningu baz leków. 
Połączenie kryteriów przedstawionych na wykresie 10.1 wydaje się być dobrym 
wyznacznikiem poszukiwania najbardziej pożądanych i dochodowych struktur molekularnych. 
Ranking
Prestiż
Rejestracja 
FDA
Finansowanie
Bestsellery
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Za źródło danych posłużyła internetowa baza Drugsite Trust (drugs.com) [131], która jest listą 
bestselerów wg danych IMS Health (tabela 10.1). Amerykańskie przedsiębiorstwo IMS 
jest światowym liderem usług technologicznych i rynkowych, związanych z sektorem ochrony 
zdrowia. Kadra firmy liczy ponad 15000 pracowników w tym 7000 ekspertów, z czego 1200 
z branży informatycznej ochrony zdrowia (ang. healthcare informatics experts). 
Ponadto korporacja posiada nowoczesne serwerownie, systemy bazodanowe oraz biura 
w ponad 100 krajach. 
Tabela 10.1 Struktura danych bazy Drugs.com (top 100 i top 200) 
Źródło danych Baza danych Parametry  Badany okres 
Liczba leków 
na liście 
IMS Health Inc. Drugs.com 
Wartość sprzedaży 
Nazwa leku 
2003-2010 Top 100 
2011-2013 Top 200 
 
Ogólnodostępna baza danych oraz jej struktura (tabelaryczne zestawienie danych) umożliwiła 
w prosty sposób wyekstrahować dane, a następnie zapisać je w postaci pliku na lokalnej stacji 
roboczej. 
W następnych krokach dane zostały poddane grupowaniu, hierarchizacji, transformacji oraz 
szerokiej analizie statystycznej. Wyniki badań opisano w kolejnych podrozdziałach. 
10.1 Innowacja jest tam, gdzie młodszy wygrywa 
Innowacja jest pojęciem immamentnie związanym z przemysłem farmaceutycznym. 
Rotacja ochrony patentowej wymaga od firm farmaceutycznych ciągłego poszukiwania 
nowych oryginalnych leków. Pozostaje problem związany z rzetelną miarą wieku leku. 
W analizie danych regulatora FDA badano datę pierwszej publikacji lub patentu opisującego 
daną molekułę i/lub substancję chemiczną. Jednak precyzyjność takich danych jest na bardzo 
niskim poziomie. Przemysł farmaceutyczny dąży bowiem do ukrycia wszelkich danych 
dotyczących nowych projektów (informacje poufne).  
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Rysunek 10.2 Szacowana wartość rynku oraz jego utrata w wyniku upływu czasu ochrony 
patentowej [132]. 
Nowa prosta idea pomiaru wieku leku, którą opracowano dla potrzeb analiz przeprowadzonych 
w ramach niniejszej pracy, polegała na porównaniu daty przypisanej przez cenzurę rejestracji 
i przez regulatora FDA. 
Tak więc cyfrową bibliotekę danych (zawierających listę najlepiej sprzedających się leków 
w okresie 2003-2013 wraz z wolumenami sprzedaży) uzupełniono o kilka dodatkowych 
parametrów: 
 Data rejestracji FDA – termin nadania pozwolenia wprowadzenia leku na rynek. 
Od tego dnia lek może zacząć przynosić korzyści finansowe patronatowi. Informacje 
pozyskano z oficjalnej bazy FDA [64]. 
 Reprezentacja liniowa SMILES – strukturę leków przedstawiono w postaci kodu 
SMILES. Posłużył on do określenia oraz analizy właściwości fizyko-chemicznych. 
W tym celu wykorzystano metody programistyczne. 
Kody SMILES pobrano z baz:  
1. Europejski Instytut Bioinformatyczny (ChEMBL) [113] 
2. Bio- cheminformatyczna baza DrugBank [133] 
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Tabela 10.2 Zestawienie dziesięciu najlepiej sprzedających się leków w okresie 2003-2013. 
Nr 
Nazwa 
Handlowa 
Substancja 
Aktywna 
Firma 
Akceptacja 
FDA 
Śr. roczna wartość 
sprzedaży w okresie 
2003-2013 (mld USD) 
1 Lipitor atorvastatin Pfizer Inc 1996 6,06 
2 Nexium esomeprazole AstraZeneca 2001 4,56 
3 Remicade infliximab Janssen 1998 3,69 
4 Advair Diskus 
fluticasone 
salmeterol 
GlaxoSmithKline 2000 3,51 
5 Plavix clopidogrel Bristol-Myers  1997 3,44 
6 Neulasta pegfilgrastim Amgen 2002 3,34 
7 Prevacid lansoprazole Takeda 1995 3,22 
8 Rituxan Rituximab Genentech 1997 3,08 
9 Zocor simvastatin Merck 1991 2,93 
10 Abilify aripiprazole Bristol-Myers 2002 2,85 
 
Analizując listę rankingową bestselerów przedstawioną w tabeli 10.2 zauważyć można, 
że przeważającą część stanowią leki z lat 90-tych. 
 
Rysunek 10.3 Definicja wieku leku jako czasu, który upłynął od dnia rejestracji FDA do chwili 
debiutu na liście top 100 bestselerów. 
Kinch oraz współpracownicy przeprowadzili analizę wszystkich zatwierdzonych leków 
FDA [63]. Z danych wynika, iż agencja FDA od 1827 roku (pozyskane z danych archiwalnych) 
aż do 2013 zatwierdziła 1453 nowych jednostek molekularnych (ang. new molecular 
entities, NME). W latach 50-tych średnio 15 nowych leków rocznie wchodziło na rynek. 
Trend ten pozostał niezmienny do lat 70-tych. W następnej dekadzie średnia liczba NME 
wzrosła, oscylując w granicach 25-30 leków rocznie i na tym poziomie utrzymuje się po dziś 
dzień. Maksymalny roczny wzrost został odnotowany w okolicach połowy lat 90-tych (55 NME 
zostało dopuszczonych do obrotu). Po tym czasie nastąpił gwałtowny spadek do poziomu 
z poprzednich dekad (70' - 80'). Bazując na zbiorze NME, Kinch i współautorzy opisali pewne 
Rejestracja FDA ---CZAS--- Lista Top 100
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zaobserwowane trendy. W szczególności zwrócili uwagę na dużych graczy rynku 
farmaceutycznego, którzy kontrolują większość leków dopuszczonych przez FDA. W ostatnich 
latach dostrzegli również wzrost liczby NME kontrolowanych przez organizacje 
farmaceutyczno-marketingowe (np. Pfizer), które w odróżnieniu od jednostek innowacyjnych 
dokonujących szeregu przejęć i akwizycji mających na celu zdobycie praw do leku. 
Dla przykładu jednym z największych transakcji Pfizera było przejęcie firmy Wyeth za kwotę 
około 86 mld USD. Badaną populację FDA podzielili na podgrupy ze względu na klasy leków: 
HIV/AIDS i inne infekcyjne [134], onkologiczne [135] oraz antybiotyki [67]. 
W niniejszej pracy przebadano inną subpopulację leków FDA, tzn. listę bestselerów na rynku 
amerykańskim (top 100). Zakładając, że sukces rynkowy jest miernikiem doskonałości 
farmaceutycznej, to tutaj szukać należy idealnego leku. Tak więc podejście takie jest swego 
rodzaju ewolucyjnym modelem idealnego leku. 
W ten sposób możliwym stało się oszacowanie produktywności oraz konkurencyjności 
na rynku farmaceutyków. Jeżeli nowe leki szybciej osiągają sukces rynkowy, wówczas 
obserwujemy pozytywny efekt produktywności i tym samym wyraźną przewagę skuteczności 
nowszej generacji leków. Analogicznie spadek produktywności świadczy o większej trudności 
w wypieraniu starych leków przez nowe odpowiedniki. 
W pracy posłużono się terminem "wiek leku", który jest łatwo mierzalnym parametrem 
numerycznym. Potrzeba opracowania tego parametru nasunęła nam wiele trudności 
związanych z rzetelnością danych (m.in. pierwszych informacji dot. odkrycia danej cząsteczki 
czy wzmianki o pierwszych patentach). Zadecydowało to o wyborze najbardziej wiarygodnej 
metody oszacowywania wieku leku (jako czasu, który upłynął od daty rejestracji 
FDA – rysunek 10.3). Za datę debiutu przyjmuje się rok występowania leku na liście 
bestselerów 2003-2013 w zależności od badanego okresu. Natomiast data rejestracji FDA 
jest stała i niezmienna dla każdego z badanego leku, tzw. data urodzin. W ten sposób badając 
każdy z leków oddzielnie, obliczono dokładnie ile czasu lek potrzebował od akceptacji FDA, 
żeby znaleźć się na badanej liście bestselerów. Następnie dla każdej grupy najbardziej 
dochodowych molekuł obliczono średni wiek. Porównując wszystkie grupy zauważono trend, 
korelację pomiędzy dwoma zmiennymi (wiekiem leku a skalą czasu, R = 0,96), świadczącego 
o powolnym starzeniu się farmaceutyków (rysunek 10.4). 
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Rysunek 10.4 Histogram przedstawia średni czas jaki upłynął od momentu rejestracji FDA 
(wiek leku) najlepiej sprzedających się farmaceutyków. Linie przerywane przedstawiają 
hipotetyczny scenariusz zmieniającego się wieku w wyniku wymiany kolejno: 1, 2, 3, 5 i 10 
nowych leków z listy top 100 [114]. 
Z przeprowadzonej analizy wynika że 49,6% bestselerów zostało zatwierdzonych przed 2000 
rokiem. Pozostałe 50,4% pojawiło się po roku 2000. Statystycznie średni wiek leku wyniósł 
10,2 lat. Najmniejsza wartość wynosiła 8,1 lat w 2003 roku, po czym stopniowo wzrastała 
do 12,1 lat (2013). Średni wiek leku rósł względem skali czasu (współczynnik korelacji R 
wynosi 0,96) co oznacza, że farmaceutyki na liście top 100 powoli się starzeją. Na podstawie 
obserwowanego trendu można stwierdzić, że przemysł farmaceutyczny nie oferuje takiej liczby 
innowacyjnych leków, które mogłyby z powodzeniem zastąpić związki biologicznie aktywne 
starej generacji. 
Celem lepszego zrozumienia badanego problemu na wykresie 10.4 przedstawiono linie 
ilustrujące możliwe scenariusze: 
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 0 leków (linia czarna) – scenariusz, który zakłada stagnację. Od 2003 roku aż do 2013 
żaden z leków nie opuszczałby listy. W tej sytuacji średnia wieku zwiększyłaby się 
o 10 lat. 
 1 lek (linia czerwona) – projekcja, w której corocznie, najstarszy z leków zostałby 
zastąpiony najmłodszym lekiem (0 lat). Grupa w badanym okresie postarzałaby się 
o 7,2 lat. 
 3 leków (linia niebieska) – przedstawia model, w którym trzy najstarsze leki z grupy 
zostałyby co roku zastąpione trzema najmłodszymi. Bestselery w przeciągu 10 lat 
postarzałyby się o 3,9 lat.  
 5 leków (linia zielona) – w tym przypadku pięć najstarszych w liście zostałoby 
wymienianych na pięć najmłodszych. W wyniku takiej wymiany średnia wieku 
populacji najlepiej sprzedających się medykamentów od 2003 do 2013 wzrosłaby 
zaledwie o 1,2 lat. 
 10 leków (linia fioletowa) – analogicznie dziesięć najstarszych ustępowałoby miejsca 
takiej samej ilości nowych leków. W badanym okresie średnia wieku spadłaby o 3,6 lat. 
Dokładna analiza wieku pozwoliła stwierdzić, że w ostatnim dziesięcioleciu nastąpił spadek 
produktywności farmaceutyków. Potwierdza to również fakt, że od 20 lat obserwujemy stały, 
systematyczny spadek zarejestrowanych leków (rozdział 3 – wykres 3.11). Niska wydajność 
spowodowała ekonomiczne problemy w sektorze farmaceutycznym (np. zamknięcia zakładów, 
zwolnienia kardy), jak również redukcji projektów badawczych. W rozdziale 3.5 pt.: "Rozwój 
przemysłu farmaceutycznego – koncepcja fast-followers i leki me-too" wspomniano, 
iż pomimo wielu teorii wyjaśniających przyczynę obecnej sytuacji w przemyśle 
farmaceutycznym, najbardziej prawdopodobną wydaje się być hipoteza Sams-Dodda [42]. 
Tradycyjne metody poszukiwania leków w oparciu o właściwości fizyko-chemiczne skupiały 
się wyłącznie na ogólnym efekcie terapeutycznym. Następnie, rewolucja technologiczna 
skierowała sektor farmaceutyczny w kierunku badań zależności ligand-receptor. Spowodowało 
to wzrost kosztów, złożoności oraz trudności nowych projektów badawczych. 
Obok popularnej teorii Sams-Dodda istnieje druga hipoteza, zaproponowana przez 
Pammoliego. Badacz przeanalizował bazę 28000 związków, które obecnie są obiektem 
zainteresowań sektora R&D. Pammoli stwierdził wzmożoną intensywność poszukiwania 
potencjalnych leków w miejscach o wyższym ryzyku niepowodzenia. Brak informacji 
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o mechanizmach działania na nowe cele molekularne oraz wybór ryzykownych strategii 
innowacyjnych były bezpośrednią przyczyną kryzysu [53]. 
Z ekonomicznej perspektywy kapitał jest miarą możliwości, natomiast zysk determinuje sukces 
produktu na rynku. Przemysł farmaceutyczny, obok petrochemii i finansów, jest jednym 
z najbardziej dochodowych biznesów. Odgrywa też ogromną rolę w regulacjach prawnych, 
etycznych i podatkowych [60]. Z tego powodu nowe przedsiębiorstwa napotykają wiele 
przeszkód prawnych i regulacyjnych na drodze do stania się producentem leków. To oznacza, 
że maksymalizacja zysków na rynku jest głównym celem firm farmaceutycznych. 
Z tego powodu grupę najlepiej sprzedających się leków można traktować jako zbiór związków 
wykazujących najbardziej pożądane cechy. 
Z drugiej strony powstaje pytanie czy istnieje zróżnicowanie zachowań rynkowych związane 
z typem leku? Z tego powodu zbiór bestsellerów podzielono na podgrupy ze względu 
na docelowe miejsce działania. Umożliwiło to dokładniejsze poznanie zachodzących zmian 
w sektorze farmaceutycznym na przestrzeni ostatnich lat. 
Wyodrębniono dziewięć następujących podgrup:  
 centralny układ nerwowy (26%, ang. central nervous system, CNS) 
 przeciwzapalne (16%, ang. anti-infective) 
 sercowo-naczyniowe (13%, ang. cardiovascular) 
 metaboliczne (12%, ang. metabolic) 
 immunologiczne (11%, ang. immune) 
 układ oddechowy (6%, ang. respiratory) 
 urologiczne (5%, ang. urologic) 
 przeciwnowotworowe (3%, ang. anticancer) 
 inne (8%, ang. other).  
Procenty w nawiasach informują o liczbie leków w stosunku do całej populacji. 
Podział uwzględnia również nazwy angielskie.  
W kolejnym etapie wyodrębnione grupy sklasyfikowano pod względem woluminu sprzedaży 
przyjmujące następujące wartości:  
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 centralny układ nerwowy (28%) 
 przeciwzapalne (8%) 
 sercowo-naczyniowe (21%) 
 metaboliczne (20%) 
 immunologiczne (8%) 
 układ oddechowy (10%) 
 urologiczne (1%) 
 przeciwnowotworowe (2%) 
 inne (2%).  
Otrzymane wyniki przedstawiono na rysunku 10.5. Leki działające na centralny układ nerwowy 
są zwycięzcami zarówno pod względem liczebności (stanowią 26% całej populacji) jak również 
zysków (osiągnęły 28% całego woluminu sprzedaży) jakie przynoszą w przeliczeniu na jeden 
lek [114]. 
 
 
Rysunek 10.5 Procentowy udział podgrupy leków w stosunku do całej populacji oraz ich 
sprzedaży. 
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W tabeli 10.3 zestawiono najważniejsze średnie wartości parametrów dla poszczególnych 
podgrup farmaceutyków w zależności od czasu. Zauważono, że leki CNS są zwycięzcami 
rankingu liczebności, przychodów oraz charakteryzują się najniższą średnią masą molekularną. 
Stanowią również jedną z trzech najstarszych populacji (średni wiek tej grupy to 10,6 lat). 
Zbiór leków wykazujących działanie sercowo-naczyniowe liczy 11,3 lat, natomiast pozostałe 
niesklasyfikowane farmaceutyki osiągają średni wiek liczący 14,6 lat. 
Tabela 10.3 Średnie wartości parametrów (wiek leku, masa molekularna, clog P oraz TPSA) 
dla odpowiednich klas leków od czasu. 
Klasa leku Parametr 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 
CNS 
(26%) 
Wiek 9,1 8,8 9,3 9,4 9,9 10,4 10,8 8,7 13,9 14,4 15,1 
MW 293 286 289 284 279 285 295 301 299 303 303 
clog P 3,2 3,2 3,2 3,1 3,0 3,0 3,0 3,0 3,0 3,1 3,0 
TPSA 48 48 50 51 51 53 57 52 52 53 56 
Przeciwzapalne 
(16%) 
Wiek 7,9 8,1 10,0 8,7 8,3 9,1 9,6 12,0 9,6 9,9 11,3 
MW 435 389 451 370 389 388 387 404 481 516 502 
clog P 2,5 2,5 2,3 2,9 2,6 2,9 2,5 2,3 3,0 3,8 3,4 
TPSA 119 118 129 115 123 109 113 125 129 135 144 
Sercowo 
naczyniowe 
(13%) 
Wiek 8,9 9,7 10,5 11,1 10,8 10,1 11,1 10,8 14,6 14,5 13,9 
MW 392 418 416 414 424 454 454 448 441 458 448 
clog P 3,4 3,7 3,7 3,6 3,7 4,0 4,0 4,0 3,9 4,2 3,6 
TPSA 89 93 93 92 96 107 107 104 100 105 110 
Metaboliczne 
(12%) 
Wiek 5,0 5,0 6,1 6,6 7,0 8,2 8,6 8,9 10,4 10,4 11,6 
MW 420 387 387 387 389 389 389 395 334 393 399 
clog P 4,2 3,6 3,7 3,7 3,6 3,6 3,6 3,6 3,2 3,6 3,7 
TPSA 95 91 87 87 86 86 86 84 79 82 80 
Immunologiczne 
(11%) 
Wiek 6,5 7,4 8,3 9,4 10,4 10,5 10,9 10,7 13,2 12,6 11,0 
MW 443 534 494 537 537 586 740 862 862 677 627 
clog P 4,1 4,4 4,2 3,7 3,7 4,0 4,0 4,5 4,5 4,3 3,8 
TPSA 76 99 90 105 105 122 161 186 186 146 139 
Inne 
(8%) 
Wiek 14,2 15,7 16,2 19,2 16,0 13,5 14,5 13,8 9,8 - 10,9 
MW 435 322 322 322 299 355 355 370 272 - 357 
clog P 2,1 1,1 1,1 1,1 1,2 2,7 3,3 4,1 -1,1 - 6,5 
TPSA 132 145 145 145 126 102 87 71 173 - 120 
Układu 
oddechowego 
(6%) 
Wiek 5,5 6,5 5,9 6,2 6,6 7,9 8,0 8,9 9,0 10,2 8,7 
MW 440 506 470 477 430 398 430 392 430 398 360 
clog P 3,4 5,4 4,7 4,6 4,0 3,6 4,0 3,8 4,0 3,6 2,6 
TPSA 110 98 101 103 97 93 97 93 97 93 92 
Wiek 4,5 7,1 9,0 10,0 9,6 10,6 11,8 12,8 10,0 12,0 11,7 
72 
 
Przeciwnowo-
tworowe 
(5%) 
MW 474 474 383 383 420 420 386 386 435 430 421 
clog P 6,0 6,0 4,5 4,5 4,5 4,5 4,1 4,1 2,8 2,6 3,7 
TPSA 98 98 88 88 88 88 85 85 115 115 106 
Urologiczne 
(3%) 
Wiek 4,9 5,9 6,9 7,9 8,9 10,0 9,0 8,3 7,1 6,7 7,7 
MW 359 359 360 360 360 360 361 361 362 362 362 
clog P 4,3 4,3 4,8 4,8 4,8 4,8 4,4 4,4 3,7 3,7 3,7 
TPSA 61 61 66 66 66 66 55 55 33 33 33 
 
W dalszej części zliczono częstotliwość występowania leków na liście bestselerów według roku 
akceptacji FDA (dane zestawiono w tabeli 10.4). Zauważono, że molekuły z okresu 1995-2004 
wykazują największą liczebność, wynoszącą odpowiednio: 158 (65%) unikatowych 
farmaceutyków oraz 827 (75%) wielokrotnie występujących struktur na liście top 100. 
Tabela 10.4 Sprzedaż leków na liście top 100 wg roku rejestracji. Liczby w nawiasach dotyczą 
danych nieskumulowanych tzn. leków, które występowały tylko raz na liście 2003-2013. 
Rok Liczba leków Procent Rok Liczba leków Procent 
1942 8 (1) 0,7% (0,4%) 1997 96 (16) 8,7% (6,6%) 
1955 2 (1) 0,2% (0,4%) 1998 92 (18) 8,4% (7,4%) 
1960 1 (1) 0,1% (0,4%) 1999 54 (10) 4,9% (4,1%) 
1962 7 (1) 0,6% (0,4%) 2000 92 (19) 8,4% (7,8%) 
1982 3 (1) 0,3% (0,4%) 2001 77 (21) 7,0% (8,6%) 
1983 6 (1) 0,5% (0,4%) 2002 91 (16) 8,3% (6,6%) 
1985 1 (1) 0,1% (0,4%) 2003 54 (10) 4,9% (4,1%) 
1987 1 (1) 0,1% (0,4%) 2004 90 (17) 8,2% (7,0%) 
1989 11 (3) 1,0% (1,2%) 2005 20 (7) 1,8% (2,9%) 
1990 5 (2) 0,5% (0,8%) 2006 37 (11) 3,4% (4,5%) 
1991 34 (11) 3,1% (4,5%) 2007 21 (5) 1,9% (2,1%) 
1992 37 (9) 3,34% (3,7%) 2008 5 (3) 0,5% (1,2%) 
1993 29 (8) 2,6% (3,3%) 2009 5 (4) 0,5% (1,6%) 
1994 19 (4) 1,7% (1,6%) 2010 10 (5) 0,9% (2,1%) 
1995 70 (11) 6,4% (4,5%) 2011 6 (4) 0,5% (1,6%) 
1996 111 (20) 10,1% (8,2%) 2013 1 (1) 0,1% (0,4%) 
 
Badanie wieloczynnikowych zmian i trendów w określonych ramach czasowych dla danej 
populacji jest skomplikowanym procesem. W celu lepszego zrozumienia dynamiki zmian  
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populacji i subpopulacji bestselerów przeprowadzono badania referencyjne. Korzystając 
z internetowej bazy FDA "Orange book" [64], zebrano podstawowe informacje na temat całej 
populacji rejestracji FDA (1939 – 2014) nowych jednostek molekularnych (ang. new molecular 
entities, NME). W skriningu odrzucono wszystkie wycofane leki (tzw. "withdrawals"). 
Następnie dla badanej populacji wykonano analogiczną analizę wieku, którą przedstawiono 
na rysunku 10.6a. Średni wiek leku populacji NME wraz z upływem czasu stopniowo wzrastał. 
Ponadto średni wiek całej populacji wynoszący 13,7 lat jest zbliżony do średniego wieku 
bestselerów (12,1 lat). 
Zestawienie całej populacji FDA z listą top 100 bestselerów (wykres 10.6a) ułatwiło 
zidentyfikowanie potencjalnych zależności pomiędzy zbiorami. 
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Rysunek 10.6 Średni wzrost wieku leku dla NME 1939-2014 (czarna ciągła linia), bestselerów 
(brązowa przerywana linia) oraz pięciu hipotetycznych scenariuszy listy top 100 (kolorowe 
kropkowane linie) w rocznym interwale czasowym (a) oraz NME w pięcioletnim interwale (b). 
Dodatkowo przeanalizowano dynamikę zmian wieku leku (dynamika leku), która określa 
średnią zmianę wieku leku w badanym okresie (rocznie – rysunek 10.6a lub 5-letni okres – 
rysunek 10.6b). Dynamika zmiany wieku została obliczona jako różnica pomiędzy rokiem 
poprzednim a następnym (dla roku 1939 przyjęto wartość równą zero). Na rysunku 10.6a 
zaobserwowano podobny średni poziom dynamiki pomiędzy NME (czarna ciągła linia) 
oraz top 100 (brązowa przerywana linia). Natomiast wyraźne różnice widoczne są w wahaniach 
dynamiki wieku pomiędzy kolejnymi latami obu grup. 
Analizując wykres 10.6a zaobserwowano chaotycznie zmieniającą się dynamikę leku. 
Sklasteryzowanie danych (ang. data binding) w pięcioletnie okresy ułatwiło interpretację zmian 
zachodzących na przestrzeni czasu oraz prognozowanie oczekiwanych trendów 
(rysunek 10.6b). Najdłuższy średni spadek wieku odnotowano w latach 1970-1999. 
Analogicznie najdłuższy średni wzrost w latach 1950-1970 oraz 2000-2009. Ciekawym wydaje 
się zmiana tendencji w ostatnim okresie 2010-2014. Czy zatem zmiana trendu w ostatnim 
okresie jest oznaką  innowacyjności w technologii farmaceutycznej [53]? Wartość rynku jest 
jednym z najważniejszych czynników determinujących kierunki rozwoju farmaceutyków. 
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Na rysunku 10.6a zestawiono porównanie dynamiki leku listy top 100 (brązowa, przerywana 
linia) wraz z pięcioma różnymi scenariuszami (linie kropkowane) z całą populacją NME 
(czarna, ciągła linia). Roczne zmiany dla listy top 100 są bardziej dynamiczne niż całej 
populacji. Badając trendy najbardziej odpowiadającego rzeczywistości scenariusza (zmiany 
3 leków) zaobserwowano wyraźne podobieństwo ze zmianą dynamiki wieku całej populacji 
FDA. Z drugiej strony przedstawione w pracy badania wskazały, że średni wiek leków na rynku 
stale rośnie. Zatem wprowadzane na rynek nowe leki nie wykazują dostatecznej efektywności 
rynkowej by wyprzeć więcej niż 3% starszych farmaceutyków z listy bestsellerów.  
W dalszej części niniejszej rozprawy opisano wyniki badań, które dotyczą wpływu parametrów 
fizyko-chemicznych na produktywność w sektorze farmaceutycznym. 
10.2 Model slim pharmy 
Projektowanie oparte o strukturę celu działania leku (ang. target-oriented drug discovery) 
jest głównym paradygmatem badawczym współczesnej chemii leków. Różnica 
w projektowaniu opartym o budowę topologiczną cząsteczki a strukturą receptora docelowego 
polega na maksymalizowaniu siły działania oraz selektywności poprzez dopasowanie do celu 
białkowego. Zmiana sposobu projektowania leków doprowadziła do zwiększenia złożoności 
struktur molekularnych. Porównując sukces wprowadzenia leku z trendami panującymi 
w chemii medycznej można wywnioskować, że tak zwana otyłość molekularna (ang. molecular 
obesity) jest głównym powodem eskalacji kosztów rozwoju farmaceutyków [8,12,136]. 
Na przykład średnie wartości MW (300-450 Da) i clog P (1,5-4,0) są niższe dla leków 
istniejących na rynku od potencjalnych kandydatów będących w fazie badawczej [136]. 
Dlatego tak zwana koncepcja "slim pharmy" opiera się na projektowaniu związków o niskiej 
złożoności [8]. W rodziale 8 przedstawiono dane, które świadczą o tym, że leki o niskiej 
złożoności dominują w populacji (liczbowo), natomiast te o większej złożoności zazwyczaj 
nieco lepiej się sprzedają (w przeliczeniu średniego przychodu na lek). Tak więc leki 
projektowane w koncepcji "slim pharmy" mają większa szansę rynkowego powodzenia, 
natomiast leki większe cząsteczkowo potencjalnie mogą przynosić wyższe dochody 
ze sprzedaży. 
Dotychczas przedstawiono analizę trendów ekonomicznych, wieku oraz dynamiki zmiany 
wieku leku w funkcji czasu. Dodatkowe badanie zmiany masy molekularnej pozwoliło 
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zaobserwować tendencję tej zmiennej. Zatem w niniejszym rozdziale przedstawiono analizę 
wpływu zmiany właściwości fizyko-chemicznych ze szczególnym uwzględnieniem 
parametrów lekopodobieństwa (np. regułę Lipińskiego) leków FDA na sukces rynkowy. 
Koncepcja lekopodobieństwa opiera się na bardzo redukcjonistycznych założeniach 
w porównaniu do metod projektowania leków zorientowanych na cel molekularny. 
Podstawowe parametry lekopodobieństwa zostały oszacowane na podstawie danych dla leków 
dostępnych komercyjnie [8,12,137]. Reguła pięciu Lipińskiego (ang. rule of five, Ro5) 
jest prawdopodobnie najlepiej znanym filtrem, bazująca na czterech deskryptorach 
molekularnych. Determinują one optymalne właściwości ADMET, takie jak: 
 Masa molowa (MW) < 500 Da 
 Współczynnik podziału oktanol:woda (log P) < 5 
 Liczba donorów wiązania wodorowego (HBD) < 5 
 Liczba akceptorów wiązania wodorowego (HBA) < 10 
Badając populację leków zauważono, że współczynniki Ro5 są ze sobą wzajemnie 
skorelowane. W celu eliminacji efektu interkorelacji, Gleeson zdefiniował tak zwany "ADMET 
Score". Obliczenie wartości ADMET Score jest możliwe za pomocą następującego 
równania [20]: 
𝐴𝐷𝑀𝐸𝑇 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
|2,5 − 𝑐𝑙𝑜𝑔 𝑃|
2,0
+
|330 − 𝑀𝑊∗|
120
 
 
*jeżeli MW < 330, do obliczeń należy przyjąć MW = 0. 
Wielokrotnie próbowano ustalić powiązania pomiędzy właściwościami fizyko-chemicznymi 
cząstek aktywnych a ich sukcesem terapeutycznym [138]. Określenie optymalnych parametrów 
(np. Ro5) cząsteczek aktywnych jest przydatne na wczesnym, strategicznym etapie filtrowania 
bibliotek związków [139]. Różnica pomiędzy projektowaniem zorientowanym na cel 
a koncepcją lekopodobieństwa polega na zależności, że większe korzyści terapeutyczne in vitro 
(zazwyczaj wiąże się z wyższą złożonością cząsteczki i MW) skutkują słabszymi parametrami 
ADMET [20]. Podobną zależność między złożonością związku a jego entalpią i entropią 
obserwuje się w procesach optymalizacji in silico [12]. Zatem intuicyjnie farmaceutyki, 
które osiągnęły sukces kliniczny mogą stać się zbiorem związków o pożądanych 
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właściwościach. Z drugiej strony zbiór bestsellerów FDA może nieść w sobie informacje, 
które decydują o najwyższej efektywności i jakości farmakologicznej. W związku z tym 
w pracy badano współzależność pomiędzy stopniem złożoności struktury substancji 
chemicznej a jej sukcesem ekonomicznym. 
 
 
 
Rysunek 10.7 Diagram porównujący średnią masę molekularną (niebieska linia) z średnimi 
wartościami clog P (zielona linia) (a) oraz średnimi wartościami ADMET Score (czerwona 
linia) (b) dla leków FDA (linia ciągła) i listy 100 najlepiej sprzedających się leków 
(kropki) [140]. 
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Na wykresie 10.7a,b przedstawiono zależność średnich wartości deskryptorów określających 
parametry lekopodobieństwa (ADMET Score, MW, clog P) w całej populacji cząstek NME 
(FDA) oraz bestselerów w jednostce czasu. Średnie wartości MW i ADMET wyraźnie 
różnicują badane zbiory. Parametry te dla bestselerów przyjmują niższe wartości 
oraz charakteryzują się większą stabilnością w porównaniu do populacji NME. 
To z kolei świadczy o niższej złożoności oraz lepszych parametrach ADMET związków 
ze zbioru top 100. Średnia wartość ADMET Score wynosi kolejno 3,6 (NME – FDA) 
oraz 2,5 (top 100). Średnie wartości MW bestselerów zawierały się w przedziale od 356 Da 
do 412 Da. Dla zbioru top 100 w okresie od 2003 do 2006 obserwowano spadkową tendencję 
(z 379 do 356 Da), a w następnych dwóch latach wartość osiągnęła maksimum 410-412 Da.  
Ewolucja lipofilowości w badanych populacjach wydaje się być stabilna pod względem 
dynamiki. W odróżnieniu od MW i ADMET, średnie wartości parametru clog P 
są na zbliżonym poziomie. 
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Rysunek 10.8 Skumulowana liczba leków z listy top 100 (a, b) dla dwóch grup 
sklasyfikowanych na podstawie kryterium Lipińskiego MW=500 Da (a) oraz Gleesona 
MW=330 Da (b) w zależności od zmieniającego się wieku leku. 
Na rysunku 10.8a,b przedstawiono zależność pomiędzy wiekiem (lata) i stopniem złożoności 
struktury leku (MW) a sukcesem rynkowym zmierzonym liczebnością leków z listy top 100. 
Diagramy przedstawiają skumulowaną liczbę leków o niższej i wyżej złożoności, zgodnie 
z kryteriami Lipińskiego (500 Da) i Gleesona (330 Da). 
Wykres 10.8a przedstawia wyraźną przewagę sukcesu rynkowego farmaceutyków o MW 
mniejszej niż 500 Da dla wszystkich klas wiekowych. Obniżenie kryterium MW do założeń 
Gleesona (330 Da) przedstawionych na rysunku 10.8b różnicuje badaną grupę co pozwala 
na wizualizację odkrytych informacji. 
W przedziale wiekowym pomiędzy 4-16 lat zaobserwowano, że sukces rynkowy jest większy 
dla związków biologicznie aktywnych z przedziału 330-500 Da. Interesującym jest fakt, iż leki 
o masie mniejszej niż 330 Da dominują w populacji 16+ lat. Nie mniej jednak uśredniając 
wszystkie otrzymane wyniki, oszacowano optymalną strefę sukcesu, która znajduje się 
w przedziale 330-500 Da. 
Powstaje jednak pytanie jak mierzyć aktywność związków wobec różnych leków 
molekularnych (celowanych). IC50 jest miarą efektywności czynnika hamującego daną 
aktywność biologiczną lub funkcje biochemiczne wyrażonego jako 50% wartości 
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maksymalnego stężenia. W niniejszej pracy wartość IC50 wyrażono w skali pIC50 zgodnie 
ze wzorem: 
𝑝𝐼𝐶50 =  −𝑙𝑜𝑔10(𝐼𝐶50) 
Analiza danych IC50 z bazy ChEMBL wykazuje duże wahania IC50 wobec tego samego celu 
działania dla wartości mierzonych w różnych laboratoriach. W niniejszej pracy jako miarę 
aktywności badanych związków chemicznych przyjęto aktywności polifarmakologiczne, 
tzn. mierzone względem licznych celów molekularnych. Uzasadnia to fakt, że w przypadku 
dużej liczby zróżnicowanych danych taka właśnie procedura wydaje się lepiej charakteryzować 
zbiór molekuł biologicznie aktywnych. Po pierwsze bowiem nie każdy lek wobec 
indywidualnego celu osiągnąć może optymalne dopasowanie, a po drugie nie każde oznaczenie 
analityczne in vitro jest w równym stopniu precyzyjne. Nie ma też możliwości pojedynczej 
precyzyjnej kontroli jakości dla tak wielkiej liczby danych. Według badań baza ChEMBL 
jest wiarygodnym repozytorium danych IC50 różnych związków chemicznych [141]. 
Z bazy wyselekcjonowano wszystkie dane dotyczące IC50 dla puli 171 leków, które stanowiły 
82% całej populacji oraz uśredniono wszystkie dostępne w bazie wartości IC50 dla danej 
cząsteczki. Wyniki zilustrowano na wykresie 10.9a-d. 
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Rysunek 10.9 Maksymalne i średnie wartości pIC50 dla listy top 100 w zależności od masy 
molekularnej (a), wartości współczynników ADMET 330, ADMET 500 (b) i clog P (c). 
Porównanie maksymalnych i średnich wartości pIC50 poszczególnych grup (d).  
Zależność pomiędzy pIC50 a MW dla top 100 leków przedstawiono na grafie 10.9a. 
Wykres uwzględnia podział na trzy grupy zdefiniowane przez próg MW (kryterium 
Lipinskiego oraz Gleesona). Zauważono, że wartości pIC50 maleją wraz ze wzrostem MW 
w przedziale 330-500 Da. Efekt ten jest szczególnie widoczny dla wartości maksymalnych. 
Zatem dziesięć związków o najwyższych wartościach pIC50 (zestawionych w tabeli 10.5) 
opisano funkcją wielomianową czwartego stopnia: 
𝑝𝐼𝐶50 = −4 ∙ 10
−9 ∙ 𝑀𝑊4 + 7 ∙ 10−6 ∙ 𝑀𝑊3 − 4.8 ∙ 10−3 ∙ 𝑀𝑊2 + 1.5 ∙ 𝑀𝑊 − 167.8 
Tabela 10.5 Lista dziesięciu leków o najwyższych wartościach pIC50. 
Nr 
Nazwa 
Handlowa 
Substancja 
Aktywna 
IC50 pIC50 MW ADMET 330 ADMET 500 
1 Spiriva 
Tiotropium 
bromide 
0,13 0,87 392,51 0,62 4,26 
2 Cipro Ciprofloxacin 0,22 0,66 331,34 0,27 4,43 
3 Xarelto Rivaroxaban 1,90 -0,28 435,88 1,15 4,44 
4 Diovan Valsartan 2,39 -0,38 435,52 1,71 5,00 
5 Flovent HFA 
Fluticasone 
propionate 
3,00 -0,48 500,57 2,39 0,97 
6 Gilenya Fingolimod 6,10 -0,79 307,47 3,45 4,87 
7 Benicar 
Olmesartan 
medoxomil 
7,97 -0,90 558,59 2,74 1,32 
-0,8
0,9
-0,5
-4,5
-3,9 -3,9
MW
Max pIC50 Mean pIC50
(d)
<330 >500330-500
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8 Detrol LA Tolterodine 16,98 -1,23 311,46 4,02 5,43 
9 Zytiga 
Abiraterone 
acetate 
17,50 -1,24 349,51 1,61 5,62 
10 Arimidex Anastrozole 94,52 -1,98 293,37 2,96 4,38 
 
Kolejno dla zgrupowanych leków obliczono średnie i maksymalne wartości pIC50, 
które zobrazowano na wykresie 10.9d. Odnotowano, że związki o MW<330 Da charakteryzują 
się najniższymi wartościami pIC50 (pIC50_MAX = -0,8 oraz pIC50_ŚREDNIA = -4,5). W przedziale 
330-500 Da zaobserwowano najwyższą maksymalną wartość pIC50_MAX = 0,9. Z drugiej strony 
średnia wartość parametru pIC50 pozostawała na takim samym poziomie jak w przypadku 
związków o masie przekraczającej 500 Da (pIC50_ŚREDNIA = -3,9). Analiza parametru 
lipofilowości (clog P) przedstawiona na ilustracji 10.9c charakteryzuje się zaskakująco 
podobnym rozkładem jak dla MW (rysunek 10.9a).  
Maksymalne wartości pIC50 charakteryzują większy potencjał interakcyjny leku z różnymi 
celami molekularnymi. Statystycznie większą szansę na dopasowanie do receptora wykazują 
związki o małej złożoności (niskiej masie cząsteczkowej). Analogiczną zależność 
zaobserwowano pomiędzy rosnącymi wartościami pIC50 a malejącym ADMET Score 
w granicy 330-500 Da (wykres 10.9b). 
Omawiany efekt można wyjaśnić w oparciu o prawdopodobieństwo dopasowania fragmentów 
molekularnych z receptorem [142]. Lek o mniejszej MW ma większe prawdopodobieństwo 
interakcji z celem molekularnym. Jednakże na rysunku 10.9a widać, że aktywność związków 
o masie mniejszej niż 330 Da drastycznie spada. Z kolei molekuły większe niż 500 Da mają 
mniejsze prawdopodobieństwo dopasowania się do przypadkowego miejsca wiążącego 
ze względu na wyższą selektywność. Analiza ekonomiczna wykazała, że pomimo niskiej 
wartości pIC50 związki o małej masie mają większe szanse odnieść sukces rynkowy. 
Zależności te przekładają się na wyższe prawdopodobieństwo sukcesu niż bardziej złożone 
cząsteczki. Tak więc mniejszy sukces zaobserwowano dla leków o skrajnych wartościach MW 
i logP. Jest to zgodne z modelem tzw. "sweet spot" [12]. 
Zatem przeanalizowano zależność pomiędzy stopniem złożoności leku (MW) a jego sukcesem 
ekonomicznym (sprzedaż) i wiekiem leku (rysunek 10.10a,b). 
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Rysunek 10.10 Średnia wartość sprzedaży (a, b) dwóch grup sklasyfikowanych na podstawie 
założeń Lipińskiego MW=500 Da (a) oraz Gleesona MW=330 Da (b) w zależności 
od zmieniającego się wieku leku. 
Sukces rynkowy mierzony średnią wartością sprzedaży zmienia się w zależności od wieku leku. 
Dla badanej populacji leki z przedziału 8-16 lat osiągnęły największe przychody. 
Na rysunku 10.10b zaobserwowano, że farmaceutyki o masie większej niż 330 Da (wyłączając 
leki starsze niż 16 lat) odnosiły większy sukces rynkowy. Podobną zależność zanotowano 
dla związków o masie większej od 500 Da w przedziale 8-20 lat (wykres 10.10a). 
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Podczas gdy w populacji młodszych i starszych (poniżej 8 i powyżej 20 lat) leki o MW>500 Da 
wykazały większą efektywność rynkową. 
Analizując efektywność rynkową leków zgrupowanych według założeń Lipińskiego 
(<500 oraz >500 Da), zaobserwowano ekonomiczną przewagę (o 0,14 mld USD) 
farmaceutyków, których masa przekracza 500 Da (przychód leków o MW<500 i MW>500 Da 
wyniósł odpowiednio 1,22 i 1,36 mld USD). W zestawieniu parametrów (MW, pIC50, 
wiek leku) ze średnią wartością sprzedaży (rysunek 10.11a-f) wykazano istnienie optymalnego 
przedziału, w którym wartość sprzedaży osiąga największe wartości (np. dla MW=330-500 Da, 
natomiast dla pIC50 od -3,5 do -5). Warto zauważyć, że dla grupy związków o MW>500 Da lek 
o nazwie handlowej "Lipitor" zawyża wyniki sprzedaży (najwyżej położony punkt 
na wykresie 10.11a-f). Dodatkowo na ilustracji 10.11e,f porównano zależność parametrów 
(MW, pIC50) ze sprzedażą uwzględniając wiek leku. Opierając się na analizie kowariancji, nie 
wykazano żadnych zależności pomiędzy indywidualnymi danymi (tabela 10.6a) w odróżnieniu 
od uśrednionych danych (tabela 10.6b). 
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Rysunek 10.11 Wartość średniej sprzedaży bestsellerów w zależności od masy molekularnej 
(a), wartości pIC50 (b) oraz wieku leku (c). Dodatkowo, na wykresach d, e, f przedstawiono 
porównanie tych samych deskryptorów z lekami w odpowiednich grupach wiekowych 
(<5, 5-10, 10-15, >15). 
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Tabela 10.6 Zestawienie korelacji (współczynników Pearsona) dla danych: 
a) Indywidualnych 
Parametr Sprzedaż Masa Molekularna pIC50 Wiek Leku 
Sprzedaż 1.00    
Masa Molekularna 0.06 1.00   
pIC50 -0.01 0.00 1.00  
Wiek Leku 0.09 -0.07 -0.09 1.00 
 
b) Binowanych w cztery grupy wiekowe (<5, 5-10, 10-15, >15) 
Parametr Sprzedaż Masa Molekularna pIC50 Wiek Leku 
Sprzedaż 1.00    
Masa Molekularna -0.47 1.00   
pIC50 -0.44 -0.59 1.00  
Wiek Leku 0.87 -0.84 0.06 1.00 
 
Podsumowując, wpływ złożoności związku molekularnego na sukces rynkowy nie jest 
do końca jasny. W uproszczeniu można stwierdzić, że leki o mniejszej masie molekularnej mają 
większą szansę na sukces rynkowy. Chociaż te z większą MW odnotowują wyższe zyski 
w przeliczeniu na lek. Jedną z przyczyn może być fakt, że strategie poszukiwania leków 
w przestrzeniach o większym ryzyku niepowodzenia z reguły prowadzą do wzrostu MW. 
Większe ryzyko może przynieść znaczniejszy zysk. 
Przy obecnym stanie zaawansowania technologicznym strategia zorientowana na cel 
molekularny jest mniej efektywna od klasycznego fenotypowego podejścia projektowania 
leków. Warto zauważyć, że najlepiej sprzedające się leki są obecne na rynku od około 12 lat. 
Wydaje się, że obecna wiedza na temat poszukiwania innowacyjnych, selektywnych 
i skuteczniejszych leków kryje jeszcze wiele niewiadomych, których rozwiązania wciąż 
poszukujemy. 
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10.3 Badanie struktury topologicznej bestselerów 
W pierwszym etapie badań przeprowadzono analizę porównawczą pomiędzy trzema metodami 
dekompozycji związków chemicznych: RECAP [85], BRICS [86] i SIMPLEX [87,88]. 
W tym celu zbiór leków z listy top 100 poddano fragmentacji, a następnie zliczono liczbę 
powtarzających się fragmentów (wykres 10.12). 
 
Rysunek 10.12 Zależność liczby leków (oś y) zawierających dany fragment (oś x) od metody 
dekompozycji: BRICS (linia niebieska), RECAP (linia czerwona), SIMPLEKS (linie 
kropkowane odpowiadają fragmentom o długości wiązania kolejno od 2 do 8, natomiast linia 
brązowa odpowiada liczbie z całego zakresu 2-8) dla leków z listy top 100. 
Przedstawiona na wykresach 10.12, 10.13 oraz w tabeli 10.7 analiza liczby leków 
zawierających fragment (ang. drugs containing fragments, DCF) jednoznacznie wskazuje, 
że Simpleksy są najbardziej efektywną pod względem zróżnicowania fragmentów, metodą 
dekompozycji związków chemicznych. 
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Rysunek 10.13 Liczba leków zawierających pięć najczęściej występujących fragmentów 
w zależności od sposobu dekompozycji. 
Tabela 10.7 Parametr DCF, struktura fragmentu oraz wartość sprzedaży (w przeliczeniu na lek) 
z uwzględnieniem metody dekompozycji wiązań atomowych. 
Metoda Nr Fragment DCF Sprzedaż (mld USD) Sprzedaż (%) 
SIMPLEKS 
1 CC 169 947,185 100% 
2 CCC 149 758,161 80% 
3 CN 142 725,582 77% 
4 CCN 135 669,085 71% 
5 c1ccccc1 128 889,721 94% 
BRICS 
1 *O* 50 305,921 32% 
2 *N* 35 143,644 15% 
3 *OC 33 217,827 23% 
4 *c1ccccc1 28 144,227 15% 
5 *C* 27 157,073 17% 
RECAP 
1 *O 26 199,602 21% 
2 *c1ccccc1 7 65,138 7% 
3 *OC 7 55,809 6% 
4 *C(C)C 7 27,910 3% 
5 *C(=O)* 7 20,361 2% 
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Najliczniejszą klasą bestselerów są leki działające na ośrodkowy układ nerwowy o średnim 
wieku 14,6 lat (rozdział 10 – tabela 10.3). Tak więc kolejną część badań fragonomiki leków 
z listy top 100 oparto wyłącznie o zmodyfikowaną metodę simpleksów. Celem badania było 
sprawdzenie czy grupa związków o podobnych właściwościach posiada również wspólne 
elementy strukturalne. Analizie poddano dwie najliczniejsze podgrupy: CNS (26% populacji) 
oraz przeciwzapalne (stanowiących 16% wszystkich leków). 
 
Rysunek 10.14 Fragment podstawowej funkcji służącej do dekompozycji molekuł na simpleksy 
o zdefiniowanej długości. 
Fragmentacji dokonano w środowisku programowania Python. Fragmenty molekularne 
poddano dekompozycji wg długości wiązania (w zakresie od trzech do siedmiu). 
Zmodyfikowany algorytm simpleksów nie wykonywał dekompozycji wiązań aromatycznych. 
Pomimo uproszczenia obliczeń, głównym ograniczeniem wciąż pozostała moc obliczeniowa 
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jednostki komputerowej. Nie mniej jednak, wybór długich simpleksów odbiega 
od ich pierwotnej koncepcji i bardziej przypomina analizę MCS. Uwzględniając złożoną 
problematykę ograniczeń, do metody dobrano najbardziej optymalne warunki: 
 długość wygenerowanych simpleksów wahała się w granicach 3-7 wiązań 
(4-8 atomowe fragmenty) 
 zmodyfikowano algorytm, w taki sposób aby wiązania aromatyczne nie ulegały 
dekompozycji 
Otrzymany zbiór simpleksów zapisano w kanonicznym kodzie SMILES. Algorytm dokonał 
dekompozycji związków metodą kombinacji bez powtórzeń fragmentów o zadanej długości 
z zachowaniem wiązań występujących między atomami. Jednakże istnieje konieczność 
ponownego przeszukania zbioru celem eliminacji identycznych struktur topologicznych 
pochodzących od macierzystej cząsteczki. Dla lepszego zrozumienia, procedurę wyjaśniono 
na przykładzie cząsteczki heksanu: 
C-C-C-C-C-C [0 1 2 3 4 5]
 
Rysunek 10.15 Cząsteczka heksanu zapisana w notacji numerycznej 
W procesie generowania simpleksów 2D zgodnie z nomenklaturą przedstawioną 
na rysunku 10.15, heksan ulega dekompozycji na następujące fragmenty: 
 pięć dwuatomowych fragmentów CC w kombinacji [0 1] [1 2] [2 3] [3 4] [4 5] 
 cztery trzyatomowe fragmenty CCC w kombinacji [0 1 2] [1 2 3] [2 3 4] [3 4 5] 
 trzy czteroatomowe fragmenty CCCC w kombinacji [0 1 2 3] [1 2 3 4] [2 3 4 5] 
 dwa pięcioatomowe fragmenty CCCCC w kombinacji [0 1 2 3 4] [1 2 3 4 5] 
 jeden sześcioatomowy fragment CCCCCC, alternatywnie [0 1 2 3 4 5 6] 
Każdy wygenerowany fragment heksanu zapisany w kodzie kanonicznym SMILES 
nie uwzględnia stereochemii. Zatem w kolejnym etapie ze zbioru wygenerowanych 
simpleksów, usunięto wszystkie powtarzające się struktury 2D (o tym samym kanonicznym 
kodzie SMILES) pochodzące od tego samego związku. W ten sposób uzyskano zbiór 
indywidualnych fragmentów molekularnych przypisanych maksymalnie raz dla związków 
wejściowych. Następnie ze zbioru reprezentatywnych cząsteczek zliczono w obrębie całej 
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populacji liczbę wszystkich powtarzających się struktur kodu SMILES.  
W ten sposób oszacowano popularność simpleksów, ponieważ otrzymane wartości informują 
o liczbie cząsteczek posiadających dany motyw w swojej strukturze. Ostatecznie wyodrębniono 
pięć najczęściej występujących, indywidualnych dla danej grupy motywów (tabela 10.8 oraz 
rysunek 10.16). 
Tabela 10.8 Różnorodność molekularna najbardziej popularnych klas związków z listy 
bestsellerów 2003-2013. Fragmenty otrzymane metodą simpleks. 
 
 
 
Rysunek 10.16 Najczęściej występujące struktury, z prawej CNS (27%, 18% własnej populacji) 
oraz z lewej motywy leków przeciwzapalnych (44%, 33% własnej populacji). 
W wyniku przeprowadzonej analizy w każdej z grup udało się wyodrębnić: 
 najczęściej występujące fragmenty w obu podgrupach 
 dwa najpopularniejsze simpleksy charakteryzujące wybraną grupę leków 
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11 Studium fragonomiki leków NME z lat 1939-2014 
W wyniku eksploracji danych wyodrębniono populację 1170 nowych jednostek molekularnych 
(NME) z okresu 1939-2014. Populację podzielono na osiem grup wg roku rejestracji FDA: 
 Grupa 1: NME 1939-1949 
 Grupa 2: NME 1950-1959 
 Grupa 3: NME 1960-1969 
 Grupa4: NME 1970-1979 
 Grupa5: NME 1980-1989 
 Grupa6: NME 1990-1999 
 Grupa7: NME 2000-2009 
 Grupa8: NME 2010-2014 
Następnie wykorzystując możliwości biblioteki Open Babel [143], dla każdej z molekuł 
obliczono podstawowe parametry lekopodobieństwa (MW, clog P, ADMET Score). 
 
Rysunek 11.1 Zależność procentowego udziału grup związków (podzielonych ze względu 
na masę cząsteczkową) od roku zatwierdzenia oraz liczby NME (kolumny). 
Linie przedstawiają procentowy udział danej podgrupy. 
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Najprostszą miarą złożoności cząsteczki związku chemicznego jest masa molekularna. 
Zakładając odpowiednie granice MW można dokładniej oszacować różnorodność zbioru 
i trendów panujących na przestrzeni kolejnych lat. Od ponad siedemdziesięciu lat obserwuje 
się stopniowy spadek liczebności związków NME o MW<500 Da (rysunek 11.1). 
Największy spadek liczebności leków wykazały związki o MW<330 Da. Badanie zależności 
pomiędzy danymi przedstawionymi na wykresie 11.1 oraz w tabeli 11.1 sugeruje poszukiwanie 
nowych leków wg następujących założeń: 
 MW=330-500 Da – jest to najbardziej optymalna i bezpieczna grupa związków. 
Wykazuje idealne właściwości lekopodobieństwa. Obecnie stanowi 42% NME.  
Udział procentowy powoli rośnie z roku na rok. Zbiór jest dobrze przebadany.  
Można łatwo przewidzieć potencjalne właściwości polifarmakologiczne nowych 
molekuł. 
 MW>500 Da – najmniej przebadana grupa molekuł. Wykazuje niekorzystny profil 
ADMET ale może posiadać lepszą skuteczność terapeutyczną. Z powodu zmiany 
strategii projektowania leków, udział procentowy w ostatnich latach dynamicznie rośnie 
(obecnie wynosi 34%). Przyjmuje się, że związki z tej grupy stanowią przyszłość 
medycyny (leki biologiczne, selektywne, spersonalizowane). 
Średni spadek liczebności leków o MW<500 Da w okresie 1940-2010 wyniósł -24 p.p. (punkt 
procentowy) (z 90% do 66% w stosunku do wszystkich rejestracji FDA). Zauważono, że spadek 
w ostatnich latach (1990-2010) był zdecydowanie większy i wynosił -12 p.p. (z 78% do 66%) 
w porównaniu do lat 1940-1980, w który zanotowano spadek o -7 p.p. (z 90% do 83%). 
W przypadku cząsteczek o MW<330 Da, odnotowano największy procentowy spadek liczby 
populacji w okresie od 1940 do 2010 (zmiana o -49 p.p. tj. z 73% w 1940 na 24% związków o 
MW<330 Da w latach 2010-tych). 
Interesującym okazuje się fakt, że populacja leków o MW=330-500 Da cały czas rosła (linia 
zielona). W analizowanym przypadku odnotowano średni 24 p.p.  wzrost liczby leków  
od lat 1940-tych. 
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Tabela 11.1 Średnie wartości deskryptorów, udziały procentowe podzbiorów NME 
w zależności od całego okresu rejestracji FDA. 
DESKRYPTOR 1940' 1950' 1960' 1970' 1980' 1990' 2000' 2010' 
Liczba leków 40 95 104 135 185 287 201 123 
MW >400 & clog P >4 8% 9% 8% 10% 12% 21% 28% 38% 
MW >500 & clog P >5 5% 2% 0% 4% 2% 7% 15% 16% 
>2 niespełnionych 
warunków Ro5 
10% 4% 9% 14% 14% 20% 29% 28% 
MW (średnia/mediana) 
301 / 
261 
326 / 
304 
340 / 
304 
415 / 
327 
383 / 
340 
459 / 
367 
676 / 
409 
635 / 
450 
MW <330 73% 59% 59% 52% 46% 42% 33% 24% 
MW <400 85% 80% 76% 72% 66% 59% 49% 36% 
MW <500 90% 91% 89% 86% 83% 78% 68% 66% 
MW 330-500 18% 32% 31% 34% 36% 36% 35% 42% 
clog P 
(średnia/mediana) 
2,70 / 
2,62 
2,89 / 
2,97 
2,61 / 
2,80 
2,11 / 
2,33 
2,44 / 
2,52 
2,65 / 
3,03 
2,97 / 
3,27 
3,88 / 
3,84 
clog P <3 63% 53% 52% 63% 59% 49% 44% 33% 
clog P <4 70% 77% 78% 80% 74% 70% 63% 54% 
clog P <5 85% 94% 97% 89% 89% 86% 79% 71% 
ADMET Score 
(średnia/mediana) 
3,33 / 
3,30 
2,67 / 
2,93 
2,87 / 
3,01 
3,49 / 
3,04 
2,96 / 
2,89 
3,51 / 
3,04 
5,16 / 
2,99 
4,52 / 
2,99 
 
Interesujący problem wiąże się z zależnością rynkowego sukcesu względem problemów 
syntetycznych. W celu oszacowania syntetycznej/handlowej dostępności związków 
chemicznych wykorzystano program SYLVIA (Molecular Networks GmbH) [4,144,145]. 
SYLVIA służy do szacowania syntetycznej dostępności związków chemicznych. Program jest 
dostępny w wersji komercyjnej oraz demonstracyjnej (po złożeniu odpowiedniego wniosku 
uzasadniającego jego użycie). SYLVIA jest prosty w obsłudze oraz posiada przyjazny 
dla użytkownika interfejs GUI. 
Dostępność syntetyczną szacowano w oparciu o następujące parametry: 
 Graph Score – obliczany na podstawie teorii grafów i informacji teoretycznych. 
Uwzględnia wielkość, symetrię, rozgałęzienie, ilość pierścieni, wiązań wielkokrotnych, 
heteroatomów itp. 
 Ring Score – wynik uwzględnia zmostkowane i skondensowane układy pierścieniowe, 
które mogą utrudniać syntezę związków, a tym samym zwiększyć syntetyczną ocenę 
dostępności. 
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 Stereo Score – oblicza liczbę tetraedrycznych centrów stereochemicznych 
w cząsteczce, które wpływają na trudność syntezy związku. 
 BB Score (ang. Building Blocks/Starting Materials Score) – struktury zawierające 
złożone motywy mogą być łatwo syntetyzowane pod warunkiem, że fragmenty można 
otrzymać z łatwo dostępnych substratów. Reagenty są wyszukiwane i porównywane 
między sobą w specjalnie przygotowanej, zintegrowanej dla programu bazie. 
Im bardziej powszechne substancje biorące udział w reakcji tym niższy wynik. 
 Reaction Center Score – związek zostaje poddany analizie retrosyntetycznej, 
w wyniku  której oceniane są etapy syntez oraz struktury związków pośrednich. 
 Synthetic Score – ogólny wynik syntetycznej dostępności struktury docelowej. 
Parametr jest obliczany przez zsumowanie pięciu wyżej wymienionych składników 
(Graph, Ring, Stereo, BB oraz Reaction Center Score). Ocena syntetycznej dostępności 
opiera się na analizie regresji z uwzględnieniem odpowiednich wag dla każdego 
ze składników. Skala waha się w granicach od 1 (łatwa synteza, związek łatwo dostępny 
handlowo) do 10 (trudna synteza, związek trudno dostępny na rynku lub jego brak). 
 
Rysunek 11.2 Ocena dostępności syntetycznej ("Synthetic Score") oraz złożoności 
strukturalnej ("Graph Score") w zależności od roku zatwierdzenia regulatora FDA. Kolumna 
czerwona odpowiada liczbie NME, natomiast niebieska średniej masy molekularnej. 
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NME poddano kategoryzacji z uwzględnieniem dziesięcioletniego okresu rejestracji FDA. 
W ten sposób utworzono 8 grup z podziałem na dekady (1940', 1950', 1960', 1970', 1980', 1990', 
2000', 2010'). Dla każdego zbioru obliczono średnie arytmetyczne leków. Analizując dane 
przedstawione na wykresie 11.2 zauważono, że trend linii opisującej dostępność syntetyczną 
("Synthetic Score") podąża zgodnie ze zmianą masy molekularnej. Współczynnik korelacji 
pomiędzy tymi parametrami wynosi R2 = 0,98 (silna, pozytywna korelacja). Podobną zależność 
zaobserwowano pomiędzy "Graph Score" a MW (współczynnik determinacji R2 wynosi 0,99). 
Natomiast korelacja pomiędzy "Synthetic Score" a "Graph Score" R2 wynosi 0,97. 
Spośród pozostałych parametrów obliczanych za pomocą programu SYLVIA (tabela 11.2), 
żadne nie wykazywały istotnych korelacji z masą molekularną. 
Tabela 11.2 Średnie wartości parametrów otrzymanych za pomocą programu SYLVIA 
w zależności od roku rejestracji FDA. 
DESKRYPTOR 1940' 1950' 1960' 1970' 1980' 1990' 2000' 2010' 
Liczba NME 40 95 104 135 185 287 201 123 
Masa Molekularna 300,61 326,35 339,62 415,44 383,05 458,64 675,60 635,28 
Synthetic Score 4,04 4,04 4,61 4,90 4,69 5,44 6,91 6,42 
BB Score 0,61 0,64 0,84 0,73 0,89 1,12 1,20 1,16 
Retrosynthetic 
Score 
0,36 0,37 0,36 0,34 0,35 0,36 0,35 0,35 
Graph Score 0,93 0,90 1,04 1,38 1,13 1,52 2,64 2,42 
Ring Score 0,78 0,86 0,88 0,77 0,82 0,83 0,86 0,85 
Stereo Score 0,69 0,60 0,81 1,02 0,82 0,94 1,19 0,97 
 
Analizując parametry z tabeli 11.2 zauważono, iż wraz ze wzrostem dostępności syntetycznej, 
stopniem złożoności struktury oraz MW rośnie złożoność struktur szacowana parametrem 
dostępności substratów ("BB Score"). Wzrost "BB Score" wyniósł 0,55 p. (z 0,61 w 1940' 
do 1,16 w 2010').  
Zaobserwowane zależności mogą świadczyć o wzmożeniu strategii projektowania związków 
o bardziej złożonej strukturze molekularnej. W ostatnich latach obserwuje się intensywny 
rozwój oraz większe zainteresowanie środowiska naukowego w zastosowaniu struktur zwanych 
blokami budulcowymi w farmacji. Ich dostępność ułatwia projektowanie syntez związków 
o wyższych MW. 
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Rysunek 11.3 Wzrost liczby publikacji dotyczących badań nad blokami budulcowymi 
w farmacji (Scopus, data dostępu: 19.07.2016) 
11.1 Analiza struktury topologicznej 
W kolejnym etapie analizę struktur związków rejestrowanych przez FDA oparto o metody 
fragmentaryczne oraz koncepcję motywów uprzywilejowanych, takich jak: 
 MCS (ang. maximum common substructure) – poszukiwanie maksymalnej wspólnej 
podstruktury związków 
 Motywy Murcko (ang. Murcko scaffold) 
 Simpleksy (ang. simplex) 
Formalnie przedstawione wyżej parametry są złożonymi deskryptorami molekularnymi,  
które oblicza się w oparciu o strukturę cząsteczki chemicznej. 
Na początku przebadano fragmenty molekularne celem wyznaczenia maksymalnej wspólnej 
podstruktury (MCS). Do analizy wykorzystano program "Library MCS", który wchodzi 
w skład pakietu ChemAxon. Autorem programu jest ChemAxon - amerykańska firma,  
która w swoim portfolio ma szeroką gamę programów chemoinformatycznych. 
Uprzednio przygotowane pliki .smi (smiles) sklasyfikowano względem roku rejestracji FDA. 
Następnie każdy taki zestaw molekuł (uprzednio zapisanych w notacji liniowej) kolejno 
wprowadzano jako dane wejściowe do programu. W wyniku obliczeń (algorytm klasteryzacji) 
uzyskano charakterystyczne drzewa hierarchiczne oraz struktury wraz ze szczegółowymi 
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informacjami (o pochodzeniu, liczbie powtórzeń, stopniach klasteryzacji). Dla każdego 
badanego okresu zebrano trzy najczęściej występujące motywy. Następnie obliczono 
ich częstotliwość występowania. Wykonano również analizę porównawczą, która polegała 
na wyszukiwaniu MCS w całym zbiorze NME, metodą podstruktur Open Babel/Pybel w języku 
programowania Python. 
 
 
Rysunek 11.4. Udział poszczególnych struktur w zbiorach NME. Kolumny przedstawiają 
całkowitą liczę molekuł zawierających fragment MCS oznaczony numerem od 1 do 24 
(szczegółowe zestawienie w tabeli 11.3). Procentowy udział MCS oznaczono czerwonymi 
kropkami (wg danych z Library MCS) oraz linią przerywaną (metodą Pybel). 
W wyniku przeprowadzonej analizy MCS nie odnotowano zależności pomiędzy 
częstotliwością występowania wspólnych maksymalnych podstruktur od roku rejestracji FDA. 
Procentowy udział trzech najbardziej popularnych MCS waha się w granicy od 5,4% (1970') 
do 9,5% (1950'), natomiast średnia wyniosła 7,5%. Najniższy średni procentowy udział MCS 
odnotowują struktury z lat 1970-tych (0,9%), natomiast najwyższy z lat 1940-tych (5,7%). 
Wykonując analogiczne badania w środowisku programowania Python otrzymano wyższe 
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wartości udziału MCS w populacji, przy jednoczesnym zachowaniu proporcji 
dla indywidualnych podstruktur. W przypadku biblioteki Open Babel/Pybel, algorytm zlicza 
każdą cząsteczkę, w której występuje poszukiwany fragment. Program Library MCS stosuje 
metodę klasteryzacji, w wyniku której następuje optymalizacja pomiędzy parametrami: 
podobieństwa molekuł, liczbą drzew hierarchicznych, a złożonością podstruktury. 
Efektem metody ChemAxon może być sklasyfikowanie cząsteczek o wspólnej podstrukturze 
do innych zbiorów celem redukcji poziomów dekompozycji (ilości drzew hierarchicznych). 
Tabela 11.3. Zestawienie struktur MCS wraz z odpowiadającą numeracją, zbiorem oraz 
procentowym udziałem obliczonym na podstawie danych z Library MCS (Ax) oraz Pybel (Py).  
Zbiór Nr związku Struktura % Ax w zbiorze % Ax w całości % Py w całości 
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8% 1% 3% 
1939- 
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1970- 
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5% 1% 16% 
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 12 
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5% 1% 1% 
 13 
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8% 2% 8% 
1980- 
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6% 1% 6% 
 16 
 
10% 11% 24% 
1990- 
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N
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O  
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15% 11% 24% 
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 21 
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4% 1% 6% 
 22 
NH
 
8% 5% 10% 
2010- 
2014 
23 
O
 
7% 3% 4% 
 24 O
 
6% 4% 7% 
 
W kolejnym etapie studium fragonomiki, przeprowadzono analizę fragmentów Murcko. 
Wykorzystując funkcję Python oraz bibliotekę RDKit, molekuły przekonwertowano 
do fragmentów Murcko wykorzystując notację liniową SMILES. Analogicznie jak 
w przypadku analizy MCS, dla każdej z 8 grup zliczono i wyodrębniono trzy najczęściej 
występujące struktury. Dane przedstawiono na wykresie 11.5 oraz zebrano w tabeli 11.4. 
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Rysunek 11.5. Kolumny przedstawiają liczbę szkieletów Murcko w grupie. Szkielety 
oznaczono odpowiednimi liczbami przypisanymi dla struktur z tabeli 11.4. Linie przerywane 
określają udział procentowy, natomiast niebieska linia przedstawia trend występowania 
motywów na przestrzeni lat. 
W badanym zbiorze NME zidentyfikowano pięć najczęściej występujących fragmentów 
Murcko (tabela 11.4). Wyłączając grupę 1940' najpopularniejszymi strukturami pozostają tylko 
trzy struktury. Do lat 1980-tych najliczniejszą grupę stanowiła struktura nr 2, aby w kolejnych 
latach (oprócz 2000') ustąpić miejsca strukturze nr 1, która w zasadzie jest analogiem motywu 
nr 2. Występowanie popularnych motywów Murcko na poziomie 15-20% (linia trendu 
przedstawiona na rysunku 11.5) może świadczyć o istnieniu wspólnych cech, które odróżniają 
leki od związków biologicznie nieaktywnych. 
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Tabela 11.4. Struktury najczęściej spotykanych fragmentów Murcko wraz z odpowiadającą im 
numeracją. 
Lp. Struktura Szkieletu (Scaffold) 
1 
 
2 
 
3 
 
4 
 
5 
 
 
Ostatni etap analizy fragonomicznej leków FDA wykonano w oparciu o zmodyfikowaną 
metodę simpleksów. 
W oparciu o skrypt przedstawiony na rysunku 10.14 (rozdział 10), dokonano fragmentaryzacji 
wszystkich molekuł NME wg następującego schematu: 
 Wygenerowano simpleksy o długości wiązania 3-7 
 Każdy fragment przypisano do cząsteczki macierzystej 
 Fragmenty (zapisane w generycznym kodzie SMILES) przekonwertowano do postaci 
kanonicznej kodu SMILES 
 Usunięto powtarzające się struktury w obrębie danej cząsteczki (wyjaśnienie  
na przykładzie heksanu – rozdział 10) 
 Struktury sklasyfikowano według roku rejestracji FDA (data NDA) 
 Zliczono powtarzające się struktury w obrębie danej grupy wiekowej 
 Dane poddano analizie statystycznej 
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Rysunek 11.6. Korelacja pomiędzy liczbą cząsteczek NME w zbiorze a liczbą 
wygenerowanych simpleksów (linia pomarańczowa, R2 = -0,89), oraz częstotliwością 
fragmentu (linia niebieska, R2 = 0,94). 
W odróżnieniu od wyników uzyskanych przez analizę struktur MCS oraz motywów Murcko, 
w przypadku analizy simpleksów zauważono występowanie pewnych zależności.  
Wykres 11.6 przedstawia korelację pomiędzy liczebnością zbioru NME, liczbą 
wygenerowanych simpleksów a średnią powtarzalnością fragmentów w zbiorze.  
Obliczony współczynnik Pearsona wykazuje silną zależność pomiędzy badanymi parametrami 
(dodatnią - pomiędzy liczbą NME a liczbą simpleksów lub ujemną – między liczbą NME 
a średnią występowania fragmentu w zbiorze).  
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Rysunek 11.7. Liczba NME (kolumna niebieska) wraz z liczbą cząsteczek zawierających 
w swojej strukturze odpowiednie simpleksy (kolumny zielone z etykietą – numer przypisany 
do odpowiedniej struktury). 
Badając dystrybucję simpleksów zauważono, że trzy najczęściej występujące fragmenty 
stanowią średnio 58,15% populacji całego zbioru. Największą wartość 69,65% obserwowano 
w latach 2010-nych, a najniższą 52,27% w 1970-tych. Przedstawiona na wykresie 11.7 linia 
trendu obliczona została na podstawie równania wielomianowego czwartego stopnia.  
Źródłem danych była liczba występowania simpleksów powtarzających się co najmniej 25% 
w danej populacji. Na wykresie 11.7 widoczna jest rozbieżność pomiędzy kolumnami 
zielonymi a linią trendu.  W tym przypadku, najniższą wartość występowania 32,23% 
odnotowano w latach 1940-tych, a najwyższą 35,91% w latach 2000-nych (analogicznie do 
struktur Murcko). 
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Tabela 11.5. Struktury wygenerowanych fragmentów wraz z odpowiadającą im numeracją. 
Lp. Metoda Simpleksów 
1 
 
2 
 
3  
4 N
 
5 NH  
6 NH  
 
Podsumowując, w niniejszym rozdziale opisano studium fragonomiki leków NME w oparciu 
o metodę MCS, szkielety Murcko oraz metodę simpleksów. Największą liczbę fragmentów 
uzyskano w zmodyfikowanej metodzie Kuz'mina. Spośród najpopularniejszych simpleksów 
wyróżniono benzen, toluen oraz cztery fragmenty alifatyczne. Wszystkie szkielety 
wygenerowane metodą Murcko posiadały sześcioczłonowy cykliczny pierścień, natomiast trzy 
z pięciu (60%) motyw toluenu. W podgrupie MCS zidentyfikowano 21 (87,50%) cząsteczek 
zawierających benzen, 12 (50%) z motywem toluenu oraz 3 fragmenty alifatyczne 
(1 łańcuchowy a 2 pierścieniowe). 
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12 Podsumowanie 
Poszukiwanie nowych leków, odkrywanie zależności warunkujących ich aktywność leży 
w centrum zainteresowania chemii i przemysłu farmaceutycznego. Organizacja przemysłu 
farmaceutycznego decyduje o fakcie, że istnieje potrzeba poszukiwania innowacyjnych technik 
pozwalających zwiększyć efektywność projektowania leków. Pomimo ciągłego postępu 
technologicznego praca nad nowym lekiem jest procesem długim a przede wszystkim 
wymagającym dużego nakładu finansowego. W literaturze opisano wiele technik 
pozwalających zoptymalizować lub przyśpieszyć ten proces, z których coraz większy odsetek 
stanowią komputerowe metody in silico. Modelowanie i symulacje są wykorzystywane 
na każdym etapie badań nad farmaceutykiem. 
W niniejszej pracy przeprowadzono szereg analiz z wykorzystaniem metod programowania 
i obliczeń w oparciu o dane dostępne w bazach (np. World Bank, Eurostat, Drugs.com, FDA, 
PubChem, ChEMBL). Badania na które składa się niniejsza rozprawa doktorska przebiegały 
według następującej kolejności: 
1. Określono efektywność publikacyjną jednostek badawczych.  
W szczególności przeanalizowano zależność pomiędzy liczbą publikacji w Nature 
a wydatkami na naukę przez indywidualne państwa i uniwersytety. Wykorzystano 
parametry ekonomiczne (finansowanie) jako wskaźnik naukowego sukcesu i prestiżu. 
 Załącznik 2 
Bogocz J, Bak A, Polanski J. (2014) No free lunches in nature? An analysis of 
the regional distribution of the affiliations of Nature publications. 
Scientometrics. 101:547-568. (IF=2,084; pkt KEJN=35) 
 
2. Zaproponowano nową metodę miary wieku leku w oparciu o datę rejestracji 
regulatora rynku amerykańskiego (agencji FDA). 
Dokonano eksploracji baz molekularno-strukturalnych w tym internetowego 
zestawienia najlepiej sprzedających się leków na rynku amerykańskim.  
Opracowano nową metodę pomiaru wieku leku. Wykorzystując metodę odkrywania 
wiedzy (na podstawie listy bestselerów oraz wieku leku), zauważono powiązanie 
spadku produktywności przemysłu farmaceutycznego z problemem starzenia się leków. 
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 Załącznik 3 
Polanski J, Bogocz J, Tkocz A. (2015) Top 100 bestselling drugs represent an 
arena struggling for new FDA approvals: drug age as an efficiency indicator. 
Drug Discovery Today. 20:1300-1304. (IF=5,625; pkt KEJN=45) 
 
3. Wykonano wieloczynnikową analizę rynkowego sukcesu leków 
W oparciu o kryteria lekopodobieństwa oraz parametry ekonomiczne oszacowano 
produktywność oraz konkurencyjność na rynku farmaceutyków. Powiązano koncepcję 
"slim pharmy" oraz "sweet spot" z sukcesem rynkowym. Porównano listę stu najlepiej 
sprzedających się leków z całą populacją rejestracji regulatora FDA, w tym celu 
również zaproponowano nowy parametr zwany zmianą wieku leku. Przeanalizowano 
wpływ pIC50 na sukces rynkowy leku. 
 Załącznik 4 
Polanski J, Bogocz J, Tkocz A. (2016) The analysis of the market success of 
FDA approvals by probing top 100 bestselling drugs. Journal of Computer-
Aided Molecular Design. 30:381-389. (IF=3,199; pkt KEJN=30) 
 
4. Studium fragonomiki leków zarejestrowanych przez regulatora FDA 
Bazując na strukturach znanych leków z lat 1939-2014 zaproponowano wykorzystanie 
metod fragmentarycznych w analizach architektury aktywnych związków. Badania 
przeprowadzono w oparciu o metody: MCS, Murcko, Simpleks.  
Zaobserwowano wiele ciekawych zależności i trendów m.in. zmian jakie zaszły 
w projektowaniu farmaceutyków na przestrzeni ostatnich lat. Przeprowadzone badania rzuciły 
nowe spojrzenie na znane procedury projektowania struktur potencjalnych bioefektorów. 
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17 Załączniki 
17.1 Załącznik 1 
Tabela 17.1 Wybrane parametry ekspertyzy dla indywidualnych leków. 
Rok Nazwa leku Translacyjność Personalizacja Target 
Innowacyjność 
"naukowa" 
Innowacyjność 
"blue ocean" 
Innowacyjność 
"red ocean" 
2003 Fuzeon 3 -2 2 2 2 1 
2003 Somavert 3 -2 2 2 2 1 
2003 Emend 2 -2 1 1 1 1 
2003 Factive 1 -2 2 -1 -2 -1 
2003 Iressa 3 0 2 2 2 1 
2003 Velcade 3 -2 2 2 2 1 
2003 Boniva 1 -2 1 0 -2 0 
2003 Uroxatral 1 -2 1 -1 -2 0 
2003 Reyataz 2 -2 2 0 -2 1 
2003 Emtriva 1 -2 2 -1 -2 1 
2003 Aloxi 1 -2 1 0 -2 2 
2003 Zavesca 2 0 2 2 2 1 
2003 Crestor 1 -2 1 -2 -2 1 
2003 Levitra 1 -2 2 0 -2 0 
2003 Cubicin 2 -2 2 1 2 1 
2003 Radiogardase 0 -2 1 0 0 0 
2003 Namenda 1 -2 0 1 2 1 
2003 Elestat 1 -2 2 0 0 0 
2003 Cialis 1 -2 2 0 -2 2 
2003 Plenaxis 2 -2 1 1 0 1 
2003 Ertaczo 0 -2 0 0 -2 0 
2003 Amevive 2 -2 2 2 2 1 
2003 Fabrazyme 3 -2 2 2 2 1 
2003 Aldurazyme 3 -2 2 2 2 1 
2003 Xolair 3 -2 2 2 0 2 
2003 Bexxar 2 -2 1 1 0 1 
2003 Raptiva 3 -2 1 1 -2 2 
2004 Spiriva 2 -2 2 1 -2 1 
2004 Alimta 1 -2 1 0 0 2 
2004 Sensipar 3 -2 2 2 0 0 
2004 Ketek 3 -2 2 1 -2 2 
2004 Chirhostim 2 -2 1 1 -2 0 
2004 Apidra 1 -2 2 1 -2 2 
2004 Apokyn 0 -2 0 0 -2 0 
2004 Vitrase 0 -2 0 0 -2 0 
2004 Tindamax 0 -2 0 -2 -2 0 
2004 Vidaza 2 -2 1 1 2 1 
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2004 Xifaxan 1 -2 2 1 -2 0 
2004 Sanctura 1 -2 2 0 -2 0 
2004 Nutrestore 0 -2 -2 0 0 0 
2004 Campral 1 -2 1 1 -2 1 
2004 Cymbalta 1 -2 1 0 -2 1 
2004 
Pentetate calcium 
trisodium 
2 -2 2 0 0 0 
2004 
Pentetate zinc 
trisodium 
2 -2 2 0 0 0 
2004 Fosrenol 2 -2 2 1 1 0 
2004 Amphadase 0 -2 2 0 -2 0 
2004 Omacor 1 -2 -2 0 0 0 
2004 Tarceva 2 0 1 1 -2 0 
2004 Vesicare 1 -2 2 0 -2 0 
2004 Multihance 1 -2 0 0 0 0 
2004 Lunesta 0 -2 1 0 -2 -2 
2004 Vision blue 0 -2 0 -2 -2 -2 
2004 Macugen 3 -2 2 2 2 1 
2004 Enablex 1 -2 2 0 0 2 
2004 Prialt 2 -2 1 2 2 2 
2004 Clolar 3 -2 1 1 -1 2 
2004 Ventavis 2 -2 2 0 -2 0 
2004 Lyrica 1 -2 0 1 -2 1 
2004 Erbitux 3 2 2 1 1 1 
2004 Avastin 3 2 2 2 2 1 
2004 Neutrospec 1 -2 1 1 1 0 
2004 Tysabri 3 -2 1 2 2 1 
2004 Kepivance 3 -2 2 2 2 1 
2005 Symlin 2 -2 2 2 2 1 
2005 Mycamine 2 -2 2 1 -2 2 
2005 Baraclude 2 -2 2 0 0 2 
2005 Byetta 2 -2 2 2 2 1 
2005 Tygacil 1 -2 1 0 -2 2 
2005 Levemir 2 -2 2 1 -2 2 
2005 Aptivus 3 -2 2 1 0 1 
2005 Rozerem 3 -2 2 2 2 1 
2005 Nevanac 1 -2 1 0 1 1 
2005 Increlex 2 -2 2 0 1 2 
2005 Hydase 0 -2 2 0 -2 0 
2005 Arranon 2 -2 1 1 -2 2 
2005 Exjade 1 -2 1 0 -2 2 
2005 Hylenex 0 -2 2 0 -2 0 
2005 Iplex 2 -2 2 0 1 1 
2005 Nexavar 3 -2 2 2 2 1 
2005 Revlimid 2 -2 0 1 -2 2 
2005 Vaprisol 3 -2 -2 2 2 1 
2005 Naglazyme 3 -2 2 2 2 1 
2005 Orencia 3 -2 2 2 1 1 
2006 Sutent 3 -2 2 2 2 1 
2006 Ranexa 2 -2 0 1 1 2 
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2006 Amitiza 3 -2 2 2 2 1 
2006 Eraxis 2 -2 1 1 -2 2 
2006 Dacogen 2 -2 1 1 1 2 
2006 Chantix 3 -2 2 2 2 1 
2006 Azilect 2 -2 2 0 0 2 
2006 Prezista 3 -2 2 1 1 2 
2006 Sprycel 3 0 2 1 0 2 
2006 Anthelios sx 0 -2 0 0 -2 2 
2006 Noxafil 1 -2 1 0 -2 1 
2006 Pylera 0 -2 2 0 -2 0 
2006 Zolinza 3 -2 2 2 1 2 
2006 Januvia 3 -2 2 2 1 2 
2006 Omnaris 2 -2 1 1 -2 2 
2006 Tyzeka 3 -2 2 1 0 2 
2006 Veregen 0 -2 0 0 -2 0 
2006 Invega 1 -2 0 0 0 2 
2006 Myozyme 3 -2 2 2 2 1 
2006 Lucentis 2 -2 2 1 -1 2 
2006 Elaprase 3 -2 2 2 2 1 
2006 Vectibix 2 0 2 1 2 1 
2007 Vyvanse 1 -2 1 0 0 1 
2007 Tekturna 2 -2 2 1 1 2 
2007 Tykerb 3 2 2 1 2 1 
2007 Altabax 2 -2 2 1 2 1 
2007 Neupro 1 -2 1 0 -1 1 
2007 Torisel 3 -2 2 1 1 2 
2007 Letairis 1 -2 1 1 -2 2 
2007 Selzentry 3 0 2 1 2 1 
2007 Ammonia n13 1 0 0 0 0 0 
2007 Somatuline depot 1 -2 2 0 -2 1 
2007 Doribax 1 -2 1 0 -2 1 
2007 Isentress 2 -2 2 1 2 1 
2007 Ixempra 1 -2 1 -1 -2 0 
2007 Tasigna 3 1 2 1 0 2 
2007 Kuvan 3 2 2 2 2 1 
2007 Bystolic 1 -2 1 0 -2 2 
2007 Soliris 3 0 2 2 2 1 
2007 Mircera 2 -2 2 0 -2 1 
2008 Intelence 3 -2 2 0 -2 0 
2008 Arcalyst 2 -2 2 2 2 2 
2008 Pristiq 0 -2 0 -2 -2 0 
2008 Treanda 0 -2 0 -2 -2 1 
2008 Lexiscan 1 -2 2 1 0 2 
2008 Cimzia 1 -2 1 0 -2 1 
2008 Relistor 3 -2 2 2 2 1 
2008 Entereg 3 -2 2 2 2 1 
2008 Durezol 2 -2 2 1 0 2 
2008 Eovist 1 -2 1 1 1 1 
2008 Cleviprex 2 0 2 0 -1 2 
2008 Xenazine 0 -2 0 0 -2 0 
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2008 Nplate 3 -2 2 2 2 1 
2008 Adreview 2 0 1 0 -1 1 
2008 Rapaflo 2 -2 2 1 2 1 
2008 Vimpat 1 -2 1 1 -2 1 
2008 Toviaz 1 -2 2 -1 -2 0 
2008 Banzel 1 -2 0 1 -1 2 
2008 Promacta 2 -2 2 1 1 2 
2008 Nucynta 2 -2 1 1 -2 2 
2008 Lusedra 1 -2 0 0 0 1 
2008 Mozobil 3 -2 2 2 2 1 
2008 Ablavar 2 -2 1 1 0 2 
2008 Firmagon 1 -2 2 0 0 0 
2009 Savella 1 -2 1 0 0 0 
2009 Uloric 2 -2 2 2 -1 1 
2009 Afinitor 3 -2 2 2 1 2 
2009 Coartem 1 -2 0 0 -2 2 
2009 Ulesfia 2 -2 1 1 0 1 
2009 Fanapt 1 -2 0 0 -2 -2 
2009 Samsca 3 -2 2 2 0 2 
2009 Besivance 1 -2 1 0 -2 1 
2009 Multaq 2 -2 0 1 -2 2 
2009 Effient 2 -2 2 1 -1 2 
2009 Onglyza 3 -2 2 2 0 2 
2009 Livalo 2 -2 2 0 0 0 
2009 Saphris 0 -2 0 -2 -2 -1 
2009 Sabril 0 -2 0 -2 -2 0 
2009 Bepreve 0 -2 -2 2 -2 0 
2009 Vibativ 2 -2 2 1 1 2 
2009 Folotyn 2 -2 1 1 0 1 
2009 Votrient 2 -2 1 1 0 1 
2009 Istodax 1 -2 1 1 -1 2 
2009 Qutenza 2 -2 2 1 2 1 
2009 Simponi 1 -2 1 0 -2 1 
2009 Dysport 1 -2 2 0 -2 1 
2009 Ilaris 2 -2 1 1 -2 2 
2009 Stelara 3 -2 2 2 2 1 
2009 Arzerra 2 -2 2 2 0 1 
2009 Kalbitor 3 -2 2 2 2 1 
2010 Ampyra 1 -2 1 0 0 0 
2010 Victoza 2 -2 2 1 0 2 
2010 Vpriv 2 0 2 1 -2 2 
2010 Carbaglu 3 0 2 2 2 1 
2010 Asclera 2 -2 1 0 -2 1 
2010 Natazia 2 -2 2 0 -1 1 
2010 Jevtana 3 0 2 1 -2 2 
2010 Lastacaft 1 -2 2 -1 -2 0 
2010 Ella 2 -2 2 1 1 1 
2010 Gilenya 3 -2 2 2 2 1 
2010 Pradaxa 3 0 2 2 0 2 
2010 Latuda 1 -2 0 0 -2 1 
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2010 Teflaro 3 0 2 1 -2 2 
2010 Egrifta 3 0 2 2 2 1 
2010 Halaven 1 -2 1 0 -2 2 
2010 Actemra 3 0 2 2 2 1 
2010 Xiaflex 2 0 2 1 1 1 
2010 Lumizyme 0 0 2 0 -2 1 
2010 Prolia 3 0 2 2 2 1 
2010 Xeomin 1 0 2 0 -2 2 
2010 Krystexxa 3 -2 2 2 2 1 
2011 Datscan 1 -2 1 0 -2 -1 
2011 Natroba 1 -2 1 0 0 0 
2011 Viibryd 1 -2 1 0 -2 0 
2011 Edarbi 1 -2 2 -1 -2 1 
2011 Daxas 2 0 2 2 1 2 
2011 Benlysta 3 -2 2 2 2 1 
2011 Gadavist 0 -2 0 -1 -2 0 
2011 Yervoy 2 0 2 2 2 1 
2011 Horizant 1 -2 -1 0 -2 1 
2011 Caprelsa 3 0 2 2 2 1 
2011 Zytiga 3 0 2 2 2 1 
2011 Tradjenta 2 0 2 0 0 2 
2011 Edurant  0 2 1 0 2 
2011 Victrelis 3 1 2 2 2 1 
2011 Incivek 3 1 2 2 2 1 
2011 Dificid 3 0 2 2 2 1 
2011 Potiga 2 -2 2 2 2 1 
2011 Nulojix 3 0 2 1 0 1 
2011 Arcapta 1 -2 2 -1 -2 1 
2011 Xarelto 3 -2 2 2 2 1 
2011 Brilinta 3 -2 2 2 2 1 
2011 Zelboraf 3 2 2 2 2 1 
2011 Adcetris 3 0 2 2 2 1 
2011 Firazyr 3 -2 2 1 2 1 
2011 Xalkori 3 2 2 2 2 1 
2011 Ferriprox 1 -2 1 0 0 1 
2011 Onfil 1 -2 0 1 -2 -2 
2011 Jakafi 3 0 2 2 2 1 
2011 Erwinaze 1 0 1 -1 -2 1 
2011 Eylea 3 -2 2 0 -2 2 
2012 Amyvid 0 0 1 1 1 1 
2012 Choline c11 1 1 0 0 1 1 
2012 Erivedge 3 1 2 2 2 1 
2012 Kalydeco 3 2 2 2 2 1 
2012 Perjeta 3 2 2 2 2 1 
2012 Stivarga 1 0 1 0 -2 1 
2012 Voraxaze 2 -1 1 1 1 1 
2012 Xtandi 2 -1 2 0 0 2 
2012 Zaltrap 2 0 2 0 -2 1 
2012 Belviq 2 -2 2 1 1 2 
2012 Inlyta 2 0 1 1 -2 1 
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2012 Kyprolis 2 0 2 1 0 2 
2012 Linzess 3 0 2 2 2 1 
2012 Myrbertiq 1 -2 2 1 0 2 
2012 Neutroval 0 -2 1 -2 -2 2 
2012 Omontys 0 -2 2 -2 -2 2 
2012 Picato 0 -2 -2 0 0 0 
2012 Prepopik 0 -2 0 -2 -2 -2 
2012 Stendra 1 -2 2 0 -2 0 
2012 Stribild 0 -2 2 -2 -2 -2 
2012 Surfaxin 0 -2 0 -1 -1 -1 
2012 Tudorza 1 -2 2 -1 -2 1 
2012 Zioptan 1 -2 1 -1 -2 0 
2012 Elelyso 0 0 2 1 -2 2 
2012 Bosulif 1 0 2 1 -1 1 
2012 Aubagio 0 0 0 0 0 1 
2012 Jetrea 1 -2 1 2 2 1 
2012 Fycompa 3 -2 2 2 2 1 
2012 Synribo 0 -2 -2 -2 -2 -2 
2012 Xeljanz 2 0 1 2 -1 1 
2012 Cometriq 2 0 1 1 0 0 
2012 Iclusig 3 1 2 1 -1 2 
2012 Signifor 3 0 2 2 0 1 
2012 Raxibacumab 2 0 2 2 2 2 
2012 Gattex 3 0 2 2 2 1 
2012 Juxtapid 2 0 0 1 1 1 
2012 Eliquis 2 1 2 1 0 1 
2012 Sirturo 3 0 2 2 2 1 
2012 Fulyzaq 2 0 2 1 1 2 
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